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Paperitehtailla ja teollisuudessa yleisesti keratddn valtava maara prosessien tuotanto- ja
kunnossapitodataa. Taméan datan analysointi on perinteisin menetelmin sek& muuttujien- etta
datapisteiden mé&arén vuoksi erittdin hankalaa, ellei jopa mahdotonta. Eri yritykset ovat
luoneet ratkaisuja tdman ns. Big datan kasittelyyn. Dataa voidaan kasitelld seka tilastollisilla
ettd oppivilla menetelmilla. Ratkaisut vaativat suurien dataméaarien kanssa usein hajautetun

jarjestelman.

Tassa diplomitytssa tutkitaan data-analytiikan soveltamista teollisuuden tuotannon ja
kunnossapidon  ongelmien  ratkaisemiseen.  Kirjallisuusselvitys  kattaa  data-
analytiikkamenetelmi, -kéayttétapauksia ja -ohjelmistoja sek& kunnossapidon ja prosessi-

automaation suppeat esittelyt.

Kéytannon osassa vertaillaan eri ohjelmistoja koekéyton perusteella. Vertailussa on mukana
nelj& eri ohjelmistoa. Parhaaksi ohjelmistoksi valittiin pisteytyksien perusteella KNIME,
joka on tyonkulkuihin perustuva analytiikkaohjelmisto. KNIMERn ja visualisointityokaluna
toimineen TIBCO Spotfiren avulla l6ydettiin juurisyy teollisen prosessin tuotannon
ongelmalle. KNIMEII4 testattiin lisaksi erilaisia keinoja havaita poikkeuksia vikaantuneen
prosessipumpun historia-varahtelydatasta. Alykkailla menetelmilld pumpun poikkeava

toiminta olisi ollut mahdollista havaita jo noin viikkoa ennen todellista ongelmatilannetta.
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Huge amount of process and maintenance data is collected in paper mills and other industrial
facilities. Analyzing this data by traditional means is difficult due to its volume and
dimensionality. Companies have created different solutions to handling this so called “Big
Data”. Due to the volume of the data, distributed systems are often necessary when handling
it.

This thesis explores data analysis in the context of solving industrial production and

maintenance problems. The literature study covers several data analysis methods, use cases

and software, as well as concise introductions to process automation and maintenance.

In the practical part, four different analytics software were compared and scored with
different criteria. A workflow based software called KNIME was selected as the best option
based on the scoring. With KNIME for analysis and TIBCO Spotfire for visualization, the
root cause of an industrial production problem was found. In addition, different anomaly
detection methods were used to detect problems from a faulty process pump’s historical
vibration data. Intelligent methods could have detected anomalous behavior of the pump
approximately a week before the actual problem in the pump was detected visually.
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KIRJALLISUUSOSA

1. Johdanto

Teollisuudessa keratddn valtava méaard tuotanto- ja kunnossapitodataa. Tamén datan
hyddyntdminen on suuren madransd wvuoksi ollut ennen viime vuosia hankalaa.
Nykyaikaisilla hajautetuilla jarjestelmilla ja pilvilaskennalla on kuitenkin mahdollista
kasitelld suuria datamadrid, ja oppivat jarjestelmat kykenevat tekemaan johtopaatoksia datan
perusteella. Ehkaiseva kunnossapito on yksi sovelluskohde, jonka parantamiseen ns. Big
dataa voidaan hyodyntaa. (Wan, et al., 2017)

Big data tarkoittaa eri lahteistd saatavia datajoukkoja, joita on maaransa ja tulonopeutensa
vuoksi vaikeaa tai mahdotonta kasitell&a perinteisin keinoin (Furht & Villanustre, 2016).
Analysoimalla datamassoja moderneilla ohjelmistoilla on mahdollista 10ytaa riippuvuuksia
ja muuta arvokasta informaatiota tiedosta, jota ei aiemmin ole voitu kasitella. Big dataa on
alettu viimevuosina hyodyntdmaan eri  sovelluksissa kielien analysoinnista ja
automaattisesta kaantamisesta (Ryzko, et al., 2016) paperitehtaiden tuotannon laadun
parantamiseen (Fu & Hart, 2016).

Big dataa hyodyntavien ohjelmistojen toiminnan edellytyksid ovat datan mairan ja
vaihtelevuuden vuoksi mm. korkea luotettavuus ja virhetoleranssi (Furht & Villanustre,
2016). Ohjelmiston valinta Big datan analysointiin tapahtuukin monen kayttokohteesta

riippuvan tekijan perusteella.

Big datan késittely tarjoaa mahdollisuuden parantaa tuotantoprosessien toimintavarmuutta
erottamalla epdselvat hairitilanteet normaalista ajotilanteesta sekda tehostamalla
kunnossapitoa. Kunnossapitoa voidaan tehostaa mm. ennakoimalla tulevia ongelmia datan
avulla ja aikatauluttamalla korjaustoimenpiteitd ennen ongelmien ilmenemistd. Ongelmien
juurisyita tarkkailemalla data voi myds antaa suuntaa tuotantoparametrien muutoksiin ja
optimointiin. Sekd kunnossapidon tehostamisella ettd ongelmien juurisyiden Ioytamiselld
voi olla huomattavia kustannusvaikutuksia. Perinteinen laitteiden kunnossapito kattaa jopa
yli 60 % laitteistojen elinkaaren kustannuksista (O'Donovan, et al., 2015) ja ongelmien
estdminen juurisyyn loytdmiselld voi estdd kymmenié tuhansia euroja tunnilta maksavia

tuotannon keskeytyksié.
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1.1 Tyon tarkoitus ja rajaus

Taman diplomityén kirjallisuusosassa kasitelladn Big dataan liittyvia kayttdtapauksia,
analysoinnissa kaytettavia menetelmid, kasittelyyn soveltuvia ohjelmistoja, seka tyypillista
teollisuuden prosessiautomaatiota ja -kunnossapitoa. Kaytannén osassa késitelldén
teollisuustapauksessa syntyneen ongelman juurisyiden etsimisté ja ongelmien mallintamista,
sekd  Anjalankosken  paperitehtaalta  kerattyd  kunnossapidon  vérahtelydataa

kirjallisuusosassa valitun ohjelmiston avulla.

2. Big data ja loT

”Big data” eroaa perinteisestd datasta monilla tavoin. Se on maaraltaan ja tulonopeudeltaan
huomattavasti perinteistd dataa suurempaa, eika se ole useimmiten jasennelty yhta tarkasti.
Englanniksi tata kuvaillaan usein kolmella V:11&: Volume, Velocity ja Variety. Data saadaan
hajautetusti eri l4hteist4, ja sitd on vaikea hallita ja tulkita perinteisin menetelmin. Perinteista
dataa séilytetadn yleensa relaatiotietokannoissa, Big dataa hajautetusti eri tiedostoissa. Big
dataa kasitellessé tietokoneen laskenta-aika on yleensa suurin pullonkaula. (Furht &
Villanustre, 2016)

Teollisuuden Big dataa tulee tyostaa jarjestelméllisesti. Tydstd alkaa datan keraamisella
antureista eri lahteista. Kerddmisen jalkeen data varastoidaan keskitettyyn kohteeseen. Data
kasitelladn oikeean muotoon ja turha tieto poistetaan. Taémén jalkeen data linkitetddn
analysoivaan ohjelmistoon, joka tuottaa tietoa ja tilastoja, sek& oppii ja ennustaa datan
perusteella méaariteltyja asioita. Tamaé tieto muunnetaan ihmiselle ymmarrettdvadn muotoon

esim. visualisoimalla. (Furht & Villanustre, 2016)

Big datan kasittelyyn liittyy monia teknologioita. Dataa voidaan Kkasitella mm.
rinnakkaisprosessoinnilla ja pilvitietojenkasittelylld. Tiedon louhintamenetelméat ovat
monissa Big data sovelluksissa tarpeellisia, silla kaikki saatavilla oleva tieto ei ole
olennaista. Hajautetut tietokantaratkaisut ja laajennettavat tietovarastot sallivat datan
tallentamisen. (Furht & Villanustre, 2016)
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Big dataa voidaan kayttad tekstianalyysiin, &anianalyysiin, videoanalyysiin, sosiaalisen
median analyysiin, juurisyyanalyysiin tai ennakoivaan analyysiin (Furht & Villanustre,
2016). Tuotannon ja kayttdvarmuuden parantamisessa keskeisid kayttokohteita ovat
juurisyyanalyysi ja ennakoiva analyysi. Analyysien avulla voidaan selvittdd vanhoja
ongelmia ja ennustaa tulevaisuuden tapahtumia kayttamaélla historia- tai online-dataa. Datan
avulla kunnossapidolliset ja luotettavuuteen vaikuttavat ongelmat voidaan havaita ajoissa,

mika puolestaan parantaa tuotteen saatavuutta (Alzghoul & Léfstrand, 2011).

Big datan avulla voidaan harjoittaa seka deskriptiivista ettd prediktiivista analytiikkaa.
Deskriptiivisella analytiikalla tarkoitetaan historiadatan kasittelyd mahdollisten piilevien
kaavojen loytamiseksi. Prediktiiviselld analytiikalla tarkoitetaan tulevaisuuden ennustamista

joko tapahtumien tai trendien osalta. (Pyne, et al., 2016)

10T, eli Internet of Things, tarkoittaa teknista arkkitehtuurimallia, jossa laitteet keraavat ja
ldhettdvat dataa laajempaan verkkoon. Verkkoon tietoa kerddvat laitteet voivat olla mita
tahansa. Anturit, &lypuhelimet, tietokoneet ja kaikki muut verkkoon kytketyt laitteet ovat osa
Internet of Thingsia. Termin alkuperd on johdettavissa Kevin Ashtoniin, yhteen RFID:n
(Radio-frequency identification) kehittdjistd. Han pohti inventaarion, tdssa tapauksessa
suositun huulipunavarin, hallintaa vahittaiskaupassa. Jos tuote kommunikoisi hyllyn
(jarjestelmén) kanssa, olisi Ashtonin tai jonkun muun mahdollista tietdd, mitd hyllyssa on.
Myohemméssé yhteistydssd MIT:n kanssa Ashton kaytti ideaan liittyen termié Internet of
Things. (Klein, 2017)

Teollisuuden puolella kaytetddn loT:n lisdksi myods termié 10T eli Industrial Internet of
Things. (Pyne, et al., 2016) 10T on Big datan tuottaja teollisuuden prosesseissa. Se kattaa
laitteistojen automaation, anturoinnin ja muut dataa tuottavat l&hteet. loT:n yleinen

arkkitehtuuri voidaan jakaa kolmeen tasoon taulukon 1 mukaisesti (Nykyri, 2018).

Taulukko 1 10T -arkkitehtuurin tasot.

Sovellustaso Datan kasittelyyn liittyvat asiat, kuten analysointitydkalut,
visualisointi, pilvipalvelut ja halytykset

Yhteystaso Y hteyteen liittyvat asiat, kuten langattomat verkot ja
tukiasemat

Havaintotaso Dataa ker&évat asiat ja esineet, kuten virta-, varéhtely- ja
lampotila-anturit ja alylaitteet
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Nykyadn sekd loT:n ettd Big datan madritelmat ovat hieman epaselvid, ja vaihtelevat
henkilosta toiseen. (Klein, 2017) Téssa tydssa loT:sta puhuttaessa tarkoitetaan taulukon 1
mukaista arkkitehtuuria, eli antureita ja muita laitteita, jotka ovat yhteydessa laajempaan

verkkoon ja sovelluksiin.

2.1 Big Datan kayton rajoitukset

Big datan kaytossa on monia ongelmia. Osaa kayttoon liittyvistd ongelmista kyetdédn
lievittdam&&n data-analyysin esikasittelykeinolla tai muilla tavoilla. Osa ongelmista on
perustavamman laatuisia. Nama ongelmat on pakko hyvéksya.

Ongelmadatan pieni maaréd suhteessa normaalin toiminnnan dataan on osassa tapauksista
lievennettdvissa oleva ongelma. Pienelld ongelmadatamé&éralld on haastavaa kouluttaa
tehokasta, yleistavad koneoppimisjérjestelmad. Ongelmaa voidaan lievittad tilastotieteen
keinoin, muun muuassa SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) -

menetelmalla, joka on esitelty myéhemmin lyhyesti luvussa 3.7. (Microsoft [2], 2015)

Onlinekésittelyssé datan maéarasté johtuen sen siirtdminen esimerkiksi pilvipalveluun ei ole
aina mahdollista. Jos datan volyymi on riittdvan suurta, on ainoa vaihtoehto paikallinen
prosessointi tai esikasittely. Datan siirtomaarén tulisi olla matala suhteessa laskentaan

tarvittavaan aikaan. (Pyne, et al., 2016)

Datan tietoturvallisuus pilvipalveluissa on huomiota vaativa asia, joka voi muodostua
ongelmaksi. Asiakkaiden- tai yrityksen omien tietojen vuotaminen voi olla erittdin haitallista
yrityksen imagolle ja asiakassuhteille, minké liséksi tietoturvalainsdaddannon vaatimukset on
taytettava. Kayttajan padssa toimivat salausmenetelmat takaavat tiedon tietoturvan, mutta

rajoittavat toisaalta esimerkiksi haku- ja prosessointitoimintoja. (Pyne, et al., 2016)

Kuten kaikissa muissakin jatkuvissa prosesseissa, Big datan onlinekasittelyssa syntyy ajan
myoOta vaistamattd ongelmia esimerkiksi laitteiden kaatumisena. Syntyvien ongelmien

vuoksi késittelevan ohjelmiston on pystyttavéa sietdmaan virhetilanteita. (Pyne, et al., 2016)

Ongelmanléhteet, joista ei ole (ainakaan tarkkaa) dataa eivat luonnollisesti ole
analysoitavissa. Esimerkiksi raaka-aineista aiheutuvat ongelmat tuotantoprosessin
mybdhemmissa osissa ovat tallaisia ongelmia, jos toimittajalla ei ole dataa.
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Pilvilaskennassa ja hajautetussa laskennassa usean systeemissa kiinni olevan laitteen on
kopioitava dataa. Kopiointi hidastaa itse laskentaprosessia, mutta on vélttdmatonta virheiden
sietokyvyn kasvattamisessa. Kopiointi voidaan tehda usealla eri perusteella. (Pyne, et al.,
2016)

2.2 Kayttotapaukset alykkaasta datan kaytosta kirjallisuudessa

Tassa luvussa esitellddn muutama Kirjallisuudesta 16ytyva yksityiskohtaisesti kuvattu
kayttotapaus Big dataan ja dalykk&&seen kunnossapitoon liittyen. Lyhyitd kuvauksia
tapauksista 16ytyy kirjallisuudesta runsaasti, mutta yksityiskohtaisesti kuvattuja tapauksia

niukemmin.

2.2.1 Case MeadWestvaco Covington (Fu & Hart, 2016)

Covingtonin paperitehtaalla syntyi vuoden 2013 syksysté eteenpéin huomattavasti aiempaa
enemman painaumajalkia tuotettuun paperiin. Jéalkien aiheuttamat ylimadaraiset pesut
aiheuttivat 29 % nettotuotannon laskun paperikoneella 1. Tyéryhmé perustettiin tutkimaan
ongelmien lahdetta ja juurisyitd alkuvuonna 2014. Jélkien todettiin syntyvan péadasiassa
kuivatusosalla, kun kuivatussylinteriin tarttui materiaalia. Syyt materiaalin tarttumiseen
saattoivat tyoryhman mukaan l0ytya laajasti tehtaan eri osista, sellun valmistuksesta ja
valkaisusta paperikoneelle. Mahdollisiksi ongelmanaiheuttajiksi todettiin mm. rainan

kosteus kuivatusosaan mennessa, kuitujen lujuus, laitteiston tila ja -toimintaparametrit.

Kéyttodataa kerattiin tehtaan eri jarjestelmistd, ja varmasti irrelevantit datanlahteet karsittiin
pois tyoryhman toimesta. Datanlahteiden karsiminen laski maarén ldhes 60 000:sta alle 8
000:een. GE Intelligent Platforms (Csense Troubleshooter) valittiin datan kasittelyyn.
Datapisteitd Kkeréttiin prosessista minuutin vélein. Ongelmat eivat olleet sidonnaisia
tiettyihin ~ paperilaatuihin,  joten  ongelmatilanteita  kasiteltiin  paivakohtaisesti.
Prosessidatasta laskettiin paivittdiset keskiarvot ja varianssit, ja on/off arvoja késiteltiin
arvoilla 1-1 440 [minuuttia péivassa]. Maaritelty data ladattiin ajalta marraskuu 2011 —

elokuu 2014 viidentoista tehtavaan ohjelmoidun tietokoneen avulla. Datan lataamiseen kului
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noin viikko. Tydryhmalta kului latauksen lisdksi kaksi viikkoa datan muotoiluun

analyysiohjelmistolle kdytettavaan muotoon, Excel -taulukoiksi.

GE Intelligent Platforms (Csense Troubleshooter) kaytti algoritmeja entropy gain (esitelty
luvussa 3.3.2), chi-square (esitelty luvussa 3.2.2), ja Gini index (esitelty luvussa 3.3.2)
muuttujien tulkintaan péatdspuussa (esitelty luvussa 3.3.2). Tydryhma maéaritteli
ohjelmistolle normaalin toiminnan paivat ja korkean rejektimaaran paivat. Analyysissa
kaytettiin 15 korkean rejektiméaran péivaa ja 230 normaalin toiminnan paivaa. Lisaksi
maadriteltiin ongelmakohdetta edeltaville alueille viiveajat ongelmatilanteiden ja ylavirrassa
olevien vaiheiden yhdistamiseksi. Esimerkiksi sellun valmistuksen ja ongelmakohdan vélilla

kaytettiin 18 tunnin viivetta.

Ohjelmisto I0ysi useita mahdollisia juurisyita jalkien synnylle sellunvalmistuksesta ja
paperikoneelta.  Esimerkiksi  tikkupitoisuuden  muutos  aiheutti  ylivalkaisua
valkaisulaitoksella, mika puolestaan saattoi heikentdd sellun lujuusominaisuuksia seka
kuitujen sitoutumista. Myds mm. valkolipean vékevyyden vaihtelu ja kappa-arvon vaihtelu
vaikuttivat heikompien, ylivalkaistujen kuitujen muodostumiseen. Klooridioksidin matalan

virtausnopeuden todettiin aiheuttavan ylla mainittujen arvojen vaihtelua.

Paperikoneella ongelmapéivét korreloivat matalan puristusvoiman, vahdisen alipaineen ja
alhaisen hdyrynpaineen kanssa. Kosteampi raina kuivatusosan alussa aiheutti suuremman

todennakdisyyden materiaalin tarttumiseen kuivatussylinterille.

Loydettyjen korrelaatioiden perusteella tehtiin - muutoksia prosessien toimintaan.
Esimerkiksi ylivalkaisua pyrittiin valttdmaan ilman sellun vaaleuden menetystd. Muutosten
jalkeen paperissa olevien jalkien madrén todettiin pienenneen huomattavasti, vahentden
tehtaan pesuseisokkiaikaa. Tulos viittaa onnistuneeseen Big data -analyysin ja

prosessitiedon yhdistdmiseen ongelman juurisyiden selvittdmiseksi.

2.2.2 Case UPM Kaukas (Nykyri, 2018)

Vuonna 2018 tehdyssd diplomitydssa pyrittiin ennustamaan UPM Kaukaan tehtaalla
séhkdémoottorin ylikuormituksia ja sellun tuotannon méaraé datan perusteella. Moottorien
ongelmatilanteiden ennustaminen koettiin tarkeédksi, silla tehtaalla on tuhansia

sahkdmoottoreita.
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Sahkomoottorin datan analysointi suoritettiin Pythonilla ja sen kirjastoilla scikit-learn ja
Pandas. Dataa saatiin Metso DNA automaatiosysteemistd Excel add-inin avulla.
Aikahaarukkana datalle toimi heindkuu 2016 - heindkuu 2017. Data-analyysin kohteena
toimi pumppua pyorittdva 315 kW vaihtovirtamoottori. Keréatty data sisélsi tietoa viereisten
moottorien virroista, virtauksen massasta, venttiilien asennoista, ja muutamasta muusta
parametrista. Lisdksi kaytettiin Metson DNA:sta saatua dataa totuusarvomuodossa

virtapiikkien luokitteluun.

Random Forest -algoritmia hyodyntdmall& kyettiin havaitsemaan historia-testidatasta 67/68
tapauksista, joissa ylikuormitus oli tapahtunut. Vaaria positiivia havaintoja oli 34.

Kokonaisuudessaan havaintoja oli lahes 8 800.

Ty6ssa koitettiin my6s  ylikuormituksien ennustamista 10 minuuttia tulevaisuuteen.
Havaintotarkkuus oli ennustuksessa huomattavasti heikompi kuin historiadatan kanssa.
Parhaiten selviytyivat Random Forest ja Gradient Boosting -algoritmit, jotka on esitelty

lyhyesti luvussa 3.3.2.

Sama ennustava malli rakennettiin myds Microsoft Azure -pilvipalveluun demona. Oman
sovelluksen liséksi kokeiltiin Azuren valmiita ratkaisuja, mutta nama todettiin heikoiksi

monimutkaisuutensa ja huonon muokattavuutensa vuoksi.

Sellun tuotannon maaraa yritettiin ennustaa saman moottorista ja sen ymparistdsta saadun
datan perusteella. Multi-layer  Perceptron Regressor  -algoritmilla, eli
neuroverkkoregressiolla, paastiin parhaisiin tuloksiin usealla eri ennustusajalla. Tuloksien

tarkkuus oli yli 90 % tunnin ennustuksiin asti.

2.2.3 Case Valukomponenttitehdas (Lee, et al., 2017)

Eteld-Korealaiselle auton osia ja elektroniikkakomponentteja valmistavalle sadan henkilon
yritykselle suunniteltiin valun ongelmia tarkkaileva Big data -jarjestelm&. Tarkkailun
kohteena toimi yksittdinen kylmakammiovalulaite. Valamisessa kuumaa, sulaa,
paineistettua metallia injektoidaan muottiin. Metallin kiinteydyttyad se poistetaan muotista.
Valoksille oli etukateen mééritelty kahdeksan erilaista ongelmatapausta, joihin sisaltyivét

mm. halkeamat ja epdmuodostumat. 75 eri muuttujaa tarkkailtiin vikojen analysoinnissa.
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Datan kasittely tehtaalla tapahtuu Hadoop-pohjaisessa jérjestelméssa. Hadoop on esitelty
luvussa 4.4. Data liikkuu antureista alykkaan vélilaitteen l&pi, josta se siirtyy tehtaalla
perinteisesti kédytettyyn jarjestelméan, joka kokoaa tiedot. Samaan jarjestelméaan syotetddn
my0s laadunvarmistustiedot, eli kaytanndssa ongelmahetket, ké&sin. Perinteisesta
jarjestelmasta data siirretddn Big data -jarjestelmaan, joka esikasittelee ja tallentaa tiedon

hajautetusti.

Big data -jarjestelmassa lokidata ensin luokitellaan ja muunnetaan méariteltyyn muotoon.
Muodon muuntamisen jalkeen data suodatetaan, eli mm. tyhjat ja merkityksettémat arvot

poistetaan. Suorittamalla esikésittely ennen tallentamista tiedot vievat véhemman tilaa.

Laadunvarmistustoimenpiteet suoritetaan tehtaalla erissa. Jarjestelm& tuottaa dataa
jokaiselta valulta erikseen, mutta tarkistusdata saadaan harvemmalla syklilld. Yhdella
syklilld tuotetuista osista tarkastetaan virheiden lukuméaard, ja valuprosessin arvoja
tarkkaillaan eri keinoin syklin aikana, esimerkiksi keskiarvojen, maksimiarvojen ja

keskihajontojen avulla.

Eri prosessiparametrien merkityksellisyys selvitettiin korrelaatioanalyysin avulla. Analyysin
mukaan kaikkiaan 13 parametria ovat kriittisia prosessin virheettémén toiminnan kannalta.
Ongelmiin eniten vaikuttavat parametrit kohdelaitteella olivat matala iskunopeus, korkea
nopeus, ja maksiminopeus. Korrelaatioanalyysin seurauksena tehtaalle on tarkoitus luoda
neuroverkko, joka tarkkailee 13 merkittavintd parametria viallisten tuotteiden
ennustamiseksi. Projekti oli artikkelin Kirjoittamisen aikaan vield kesken, joten saatujen

tuloksien validointia ei ole suoritettu.

Projektin aikana ilmeni muutama merkittavé haaste. Vanhanaikainen perinnejérjestelma oli
haastava yhdistdd uuteen jarjestelmaan, silla laitteiston suora liittdminen omaan
jarjestelmaén oli kielletty valmistajan puolelta. Jéarjestelmé ei ollut mydsk&an kykeneva
tarkkailemaan yksittdisia valoksia, mink& vuoksi tarkkailu suoritettiin valujoukoille.
Ongelma olisi ollut ratkaistavissa, mikali yrityksell& olisi resursseja liittdd RFID -siru

jokaiseen valokseen.
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2.2.4 Case Poikkeuksien havaitseminen roottorin toiminnassa (Silipo, et al., 2018)

KNIME AG pyrki havaitsemaan ennalta maéaérittelemattémia ongelmia roottorin
toiminnassa. Tarkkailun kohteena oleva roottori oli anturoitu 28:lla anturilla, jotka oli
sijoitettu roottorin kahdeksaan eri osaan. Antureita oli tuloakselissa (input shaft), neljassa eri
laakerissa, kahdessa hammaspyorassd, seka momentin mittauksessa. Kukin anturi tuotti
oman sarjansa aikaleimattua informaatiota. Yhteensa tietoa kerattiin ajalta 1.1.2007 —
20.4.2009. Kyseisellad aikavalilla tapahtui yksi laiterikko 21.7.2008. Tutkimus tehtiin
anonyymista l&hteesta saadulla datalla jalkikateen.

Antureiden signaalit kasiteltiin nopealla Fourier’n muunnoksella, jonka avulla saatiin
yhteensd 313 aikaleimattua sarjaa. Kukin sarja kéasitteli tiettyd 100 Hz laajuista taajusaluetta
tietyssa paikassa. Taajuusalueet olivat valilla 0 — 1 200 Hz. Datan puuttuvat arvot korvattiin

edellisella mitatulla arvolla.

Poikkeuksien havaitsemiseksi sovellettiin kahta menetelmé&a, perinteista Control Chart -

menetelmad, seké autoregressioon perustuvaa menetelmaa.

Control Chart -menetelmassa laskettiin kullekin sarjalle kumulatiiviset keskiarvot ja
keskihajonnat. Rajoina menetelmdssa kaytettiin arvoja keskiarvo + 2*keskihajonta.
Ensimmaisen tason halytys annettiin rajojen ylittyessa tai alittuessa. Ensimmaisen tason
halytysta ei vield valitetty henkil6stolle, vaan sitd seuraamalla madritettiin halytystaso 2.
Mitatuille pisteille annettiin arvo 0 normaalin toiminnan tapauksessa, ja arvo 1 halytyksen
tapauksessa.

Halytystaso 2 madriteltiin  pdivékohtaisesti. Tamé& tapahtui laskemalla kaikista
aikaleimallisista sarjoista hélytystasojen keskiarvo. Kun halytystasojen keskiarvo vylitti
arvon 0,25, annettiin toisen tason halytys laitteiston tarkastamiseksi.

Control Chart -menetelmalld suoritetussa roottorin kunnon tarkkailussa havaittiin laitteen
vaurioituminen ajoissa, mutta menetelma aiheutti myds ennen todellisen ongelman syntya

kaksi vaaréaa halytysté yli vuoden ennen todellista rikkoutumista.

Autoregressiivisessd menetelmassa opetettiin kullekin aikaleimalliselle sarjalle erikseen
lineaarisen regression malli ennustamaan tietyn hetkisen mittauksen arvo kéyttamalla
kymmenta aiempaa mittausarvoa. Mallien ennustamien arvojen ja todellisten

mittaustulosten arvojen eroille laskettiin keskiarvot ja keskihajonnat. ldeana menetelmassé
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on, ettd kyseiset autoregressiiviset mallit ovat hyvid ennustamaan normaalin toiminnan
arvot, mutta huonoja ennustamaan poikkeavan toiminnan arvot. Tarkkailemalla ennustuksen

tarkkuutta voidaan siten tehda johtopaattksia laitteen kunnosta.

Autoregressiiviselle menetelmélle rakennettiin vastaavasti ensimmaisen tason halytysraja,
jolloin ennustuksen ero todellisuudesta oli yli kaksi keskihajontaa. Jokaiselle aikaleimalle

jokaiselle muuttujalle sijoitettiin halytysrajan ylityksen perusteella arvo O tai 1.

Toisen tason hélytysrajan madritystd varten jokaisen sarjan jokaiselle pisteelle laskettiin
viimeisen 21 ensimmadisen halytystason arvon (0 tai 1) keskiarvo. Laskemalla ndista
keskiarvoista rivikohtainen jokaisen sarjan huomioiva keskiarvo saatiin toisen halytysrajan
maarityksessa kaytettdvéd arvo. Rajana hélytykselle toimi 0,01, ja tilanteessa, jossa tdmé
ylittyi, lahetettiin kunnossapidolle tarkastuskehotus.

Tarkkailun kohteena olleen laitteen vaurioituminen oli helposti havaittavissa tarkkailemalla
toisen asteen halytyksid, seka eri sarjojen kontribuutiota ndihin halytyksiin. Vaurion alku oli
havaittavissa jo maaliskuussa ja kavi todella selvéksi toukokuussa, kun varsinainen

rikkoutuminen tapahtui vasta heindkuun puolen vélin jalkeen.

3. Data-analyysi ja tiedon louhinta

Data-analyysi madritellddn tietokoneella tehtdvéaksi suurten datamé&&rien analysoinniksi
paatoksenteon tueksi. Data-analyysiin liittyy monia tieteenhaaroja tilastotieteista
keinoélyyn. Data-analyysi on jarjestelméllinen prosessi, johon kuuluvat tiedon valinta ja
arviointi, puhdistus ja suodatus, visualisointi ja analysointi, sekd tulkinta ja tulosten
arviointi. (Runkler, 2016)

Tiedon louhinta, eli data-mining, tarkoittaa kiinnostavan tiedon erottamista datamassasta.
Kiinnostavan tieto tarkoittaa tiedon louhinnan yhteydessa tietoa, joka on ymmarrettavaa,
hyddyllistd, uutta ja oikeaa. (Runkler, 2016) K&ytdnnossa tiedon louhintaan siis sisaltyvéat

kaikki tassa luvussa esitellyt tekniikat.

Kirjallisuudessa esitetddn raakadata-analyysin ja ominaisuuksiin perustuvan analyysin
yhdistelmén olevan tehokas keino juurisyyanalyysissa. Raakadata-analyysia hyddynnetéén

ensin ensimmadisten hypoteesien muodostamisessa, minka jalkeen hypoteeseja ldhdetaan
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koettamaan ominaisuuksiin perustuvilla analyysikeinoilla, kuten mallien sovituksella.

Analyysin systematiikka on esitetty kuvassa 1. (Borchert, et al., 2018)
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3.1 Koneoppiminen

Juurisyyanalyysin systemaattinen suorittaminen dataan perustuen. (Borchert, et al.,

Koneoppiminen (eng. Machine Learning) tarkoittaa systeemin oppimista datan avulla.

Oppiminen ei siis ole tasmaéllisesti ohjelmoitua, vaan systeemi etsii riippuvuuksia ja kuvioita

datasta. Opitun perusteella systeemi yleistdd tulokset ja pystyy ennustamaan tapahtumia
uudesta datasta. (Guller, 2015)

Koneoppimisen tarkkailun kohteita kutsutaan joko muuttujiksi tai ominaisuuksiksi.

Toisinaan muuttujia kutsutaan myos ulottuvuuksiksi. Esimerkiksi moniulotteisesta datasta
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puhuminen on yleistd. Kategorisista muuttujista tai ominaisuuksista puhutaan, kun
tarkoitetaan muuttujaa, jolla on tietty maara arvoja, joita ei voida laittaa jarjestykseen. Tama
voi tarkoittaa sosiaalisen median tapauksessa esimerkiksi sukupuolta, tai teollisuuden
laitteen tapauksessa kunnossa tai epdkunnossa olemista. Numeerisista muuttujista puhutaan,
kun muuttujan arvot voidaan laittaa suuruusjarjestykseen. Numeeriset muuttujat voivat olla

jatkuvia (esim. lampdtila) tai diskreetteja (esim. avoimien venttiilien maéra). (Guller, 2015)

Koneoppimisessa systeemi merkitsee datan esim. klusteroinnin avulla. Systeemi pyrkii
mallien avulla 16ytam&én yhteyksié datajoukoista laskeakseen tai ennustaakseen riippuvia
muuttujia. Malli sovitetaan dataan, ja mallin avulla merkitdan uusia havaintoja. Mallin
sovittaminen on laskennallisesti raskasta, mutta sovituksen jalkeen sen hyddyntaminen on
kevytta. (Guller, 2015)

Koneoppimissysteemin ennustamiskyvyn testaamiseen kéytetaén testidataa. Testidatan tulee
olla eri dataa kuin mallin opetuksessa on kéytetty data edustavan testituloksen saamiseksi.
Y leisesti historiadataa kaytettédessd noin 80 %:a datasta k&ytetd&dn mallin opettamiseen, ja 20
%:a mallin testaamiseen. Mikéli samaa dataa kdytetddn testauksessa ja opetuksessa, antaa

malli testissd todellisuutta paremman ennustuskyvyn. (Guller, 2015)

Koneoppimista voidaan kayttdd laajasti eri aloilla teollisuudesta markkinoiden
ennustamiseen, ja koneoppimisen kéytto yleistyy koko ajan. Koneoppimisen kayttokohteet
voidaan jakaa karkeasti luokitteluun, Klusterointiin, regressioon, poikkeuksien
havainnointiin, suositteluun ja muuttujien karsimiseen eli dimensioiden vahentdmiseen. Itse
koneoppimisalgoritmit voidaan karkeasti jaotella ohjattuihin ja ohjaamattomiin
algoritmeihin. (Guller, 2015)

Koneoppiminen vaatii myds hyperparametreiksi kutsuttuja syotteitd. Hyperparametreilla
maaritell&&n esimerkiksi, kuinka kauan mallin sovittamiseen voidaan kayttaa aikaa, tai miten
tarkkoja ennustuksia halutaan. (Guller, 2015) Kaikkia téssa luvussa esiteltyja metodeja

voidaan kayttd4 koneoppimisessa tai koneoppimisen tukena data-analyysissa.
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3.2 Korrelaatio

Korrelaatio maarittada eri ominaisuuksien valisen yhteyden. Korrelaatio voi olla lineaarista
tai epélineaarista. Lineaarista Kkorrelaatiota hyddyntavat metodit ovat luotettavia ja
tehokkaita tapoja kasitella lineaarisia riippuvuussuhteita. Epdlineaarista korrelaatiota
kayttdvat metodit voivat loytdd monimutkaisempia riippuvuussuhteita, mutta vaativat
kayttajaltaan suurempaa tarkkuutta ja tietotaitoa. Korrelaatio eri ominaisuuksien vélilla ei
aina viittaa syy-seuraussuhteisiin. Kahden muuttujan vélill4 olevassa korrelaatiossa voi olla
kyse syy-seuraussuhteesta, sattumasta, tai kolmannesta tekijastd, jolla on syy-seuraussuhde
molempiin tekijéihin. (Runkler, 2016)

Lineaarikorrelaatiossa ominaisuudet ovat yhteydessé toisiinsa nimensé mukaan lineaarisesti.

Lineaarikorrelaatiota voidaan mitata usealla mittarilla.

3.2.1 Kovarianssi

Kovarianssi maarittdd ominaisuuksien riippuvuussuhteen yksittaisen numeron avulla. Mikali
kovarianssi on suuri positiivinen luku, ovat ominaisuudet voimakkaasti lineaarisesti
riippuvaisia. Lahelld nollaa olevat luvut Kkertovat riippuvuuden olevan pientd. Suuret
negatiiviset luvut kertovat voimakkaasta kaanteisesta riippuvuudesta. Kovarianssi sarjojen

valilla voidaan laskea yhtélolla 1. (Runkler, 2016)
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Cyx = =Ty (x = ©) (7, — 7) (1)
jossa

Cyx Korrelaatiokerroin ominaisuuksien x ja y valilla

n Havaintojen lukumé&ara

X Ominaisuuden x arvo havainnossa |

X Ominaisuuden x keskiarvo

yi Ominaisuuden y arvo havainnossa |

y Ominaisuuden y keskiarvo

Pearsonin korrelaatiossa otetaan huomioon mittaustulosten suuruusluokka lisadmaélla
ominaisuuksien mittaustulosten keskihajontojen tulo kovarianssin jakajaksi. Nain saadaan

suuruudeltaan valilla [-1, 1] oleva lineaarista korrelaatiota kuvaava arvo, mika on kuvattu

yhtaldssa 2.
Sey =12 )
jossa
Syy Pearsonin korrelaation arvo ominaisuuksien x ja y vélilla
Sx Ominaisuuden x mittaustulosten keskihajonta
Sy Ominaisuuden y mittaustulosten keskihajonta

Lineaarikorrelaation lisdksi voidaan laskea sijoitukseen perustuvaa korrelaatiota (Rank
Correlation) muutamalla menetelmalld. Esimerkiksi Spearmanin (Spearman, 2010) ja
Kendallin korrelaatiot perustuvat arvojen sijoitukseen suhteessa muihin saman muuttujan

arvoihin. Toisin sanoen suureen pienin arvo saa arvon 1, seuraavaksi pienin 2, jne. kunnes
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suurin arvo saa arvokseen n. Spearmanin korrelaatiossa suureiden sijoituksille sovelletaan

tdsmalleen samaa yhtal6a kuin Pearsonin korrelaatiossa suureiden arvoille.

Taulukko 2 ja kuvat 2-3 sisaltdvat manuaalisesti rakennetun esimerkkidatan, jota tutkimalla
voidaan havainnollistaa Spearmanin korrelaation ja Pearsonin korrelaation eroa. Kuva 2

sisaltdd esimerkin alkuperéiset arvot, kuva 3 sijoitukset.

Taulukko 2 Kuvitteellinen data muuttujille x; ja X2, sekd ndiden sijoitukset suhteessa muihin
arvoihin.

X1 X2 Rank(x1) | Rank(x2)

1 2 1 1

5 8 4 5

12 9 7 7

3 4 2 2

15 10 8 8

16 10,1 9 9

22 11 10 10

4 6 3 3

8 8,5 6 6

7 7 5 4

X; VS X,
12
10
8
< 6
4
2
0
0 5 10 15 20 25
X1

Kuva 2 Suureiden xi ja x. arvot toistensa suhteen.
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Rank(x,) vs Rank(x,)
12

10

Rank(x,)
D

0 2 4 6 8 10 12
Rank(x,)

Kuva 3 Suureiden X1 ja X sijoitukset toistensa suhteen.

Kuvia 2-3 vertaamalla ndhdaan, ettd kuvan 2 mukainen epalineaarinen kasvaminen muuttuu
sijoituksien avulla lineaariseksi. Soveltamalla alkuperdéista dataa ja sijoitusdataa yhtaloon 2
saadaan Pearsonin korrelaatioksi 0,885 ja Spearmanin korrelaatioksi 0,988. Epélineaariset,
mutta jatkuvasti samaan suuntaan toistensa suhteen muuttuvat muuttujaparit saavat siis
Spearmanin sijoituksiin perustuvalla korrelaatiolla suuremmat korrelaation arvot kuin
suoralla lineaarikorrelaatiolla, mikd voi epdlineaarisia systeemeitd tarkastellessa antaa

lisdinformaatiota.

Kendallin sijoituksiin perustuvassa korrelaatiossa lasketaan korrelaatiota kuvaavalle
suureelle t arvo perustuen ristiriitaisin (Discordant) ja yhdenmukaisiin (Concordant)
pareihin tutkittavissa sijoituksissa. Suureen arvo lasketaan yhtéloll4 3. (Statistics How To,
2019)
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T = C+_D (3)
jossa C (Taulukossa alla olevien) yhdenmukaisten parien méara
D (Taulukossa alla olevien) ristiriitaisten parien maara

Kéytdnnossé Kendallin korrelaatiota laskiessa jompi kumpi tutkittavista suureista
jarjestetdan suuruusjarjestykseen, minka jalkeen toisen arvoja tarkkaillaan. Tarkkailtaessa
jarjestamattoman suureen tietyn rivin arvoa, kaikki alla olevissa riveissa olevat suuremmat
arvot ovat yhdenmukaisia, kaikki pienemmat ristiriitaisia. Naiden arvojen maéarat lasketaan

kullekin riville, minké jalkeen arvot lasketaan yhteen.

Ylla esitellyssd esimerkkitapauksessa parien jarjestdminen ja laskeminen tapahtuvat

taulukon 3 mukaisesti:

Taulukko 3 Yhdenmukaisten ja ristiriitaisten arvojen laskeminen Kendallin Kkorrelaatioon.
Taulukon Rank(x,) -arvoja verrataan alempien rivien arvoihin.

Rank(x1) | Rank(x2) C D
1 1 9 0
2 2 8 0
3 3 7 0
4 5 5 1
5 4 ) 0
6 6 4 0
7 7 3 0
8 8 2 0
9 9 1 0

10 10

Yhdenmukaisten arvojen kokonaismé&aréksi saadaan esimerkissa C = 44, ristiriitaisten
arvojen maaraksi D = 1. Kun arvot sijoitetaan yhtaléon 3, saadaan Kendallin korrelaatiota

kuvaava suure T = 0,956.



29

Erilaisilla korrelaation laskentamenetelmillda saadaan tilanteesta riippuen huomattavankin
erilaisia tuloksia. Korrelaatioiden laskeminen on nykyisin ohjelmallisesti niin nopeaa, etta

kaikki korrelaatiot voidaan laskea kdytdnndssé missa vain tapauksessa.

3.2.2 y2-testi

Etsimélla lineaarisia korrelaatioita eivat voimakkaan epélineaariset korrelaatiot nayttaydy
valttdmatta lainkaan. Yksi keino mitata epélineaarista riippuvuutta on y>-testi (Chi-Squared
test). (Runkler, 2016)

y>-testissa tutkittavien suureiden eri arvot jaetaan eri lokeroihin histogrammien
rakentamiseksi. Jatkuvat muuttujat diskretisoidaan. Mittausdata, joka siséltdd 1000 mittausta
voidaan jakaa esimerkiksi viiteen lokeroon. Mitattavat suureet voivat olla esimerkiksi telan
pyorimisnopeus ja -vardhtely. Suureita mitataan samaan aikaan esimerkiksi 10 sekunnin
keskiarvoilla. Kuvassa 4 on rakennettu tdysin kuvitteelliset, yksikottomat histogrammit

kahdelle mitattavalle suureelle.
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Suureen 1 mittaustulosjakauma

600
500
®
i@ 400
wm
E
§ 300
E
2 200
o]
- .
0 — —
50-60 60-70 70-80 80-90 90-100
Mittaustulosten lokerot
Suureen 2 mittaustulosjakauma
500
450
400
‘T 350
®
£ 300
£ 250
E 200
3
g 150
100
0 [
300-400 400-500 500-600 600-700 700-800
Mittaustulosten lokerot
Kuva 4 Kahden kuvitteellisen suureen histogrammit.

Kuvan 4 tapauksessa nahdaan jo vilkaisulla, ettd suureiden valilla on todennakoisesti
jonkinlaista epalineaarista korrelaatiota, joka havaittaisiin mahdollisesti kovarianssillakin.
Tilanteissa joissa ndin ei ole, tai joissa tietokone laskee korrelaatiota itsendisesti, rakennetaan
néistd kahdesta histogrammista taulukko, joissa saman mittauksen eri suureiden arvot
lasketaan samaan lokeroon. Esimerkin histogrammeihin liittyvét kuvitteelliset arvot ovat
taulukossa 4.
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Taulukko 4  Esimerkkina toimivat havainnot. Vasemmassa sarakkeessa on suureen 2 (j) lokerot,
ylimmassa rivissa suureen 1 (i) lokerot. Risteamakohdissa on molempiin lokeroihin
samanaikaisesti osuvien mittausten maaré.

HAVAINNOT 50-60 60-70 70-80 80-90  90-100 YHTEENSA
300-400 1 11 12 2 5 31
400-500 3 31 220 180 6 440
500-600 4 22 12 274 8 320
600-700 1 31 10 69 9 120
700-800 2 26 22 35 4 89

YHTEENSA 11 121 276 560 32 1000

Kun todelliset havainnot on taulukoitu, lasketaan niin sanotun nollahypoteesin mukaiset
arvot kullekin solulle. Tdma tarkoittaa arvoja, jotka olisivat odotettavissa tapauksessa, jossa
suureet 1 ja 2 eivét liity toisiinsa milla4n tavoin. Arvot lasketaan kullekin lokerolle yhtalolla

4, jolloin saadaan taulukon 5 mukaiset arvot. (Sigma Plus Statistiek, 2019)

e = % (4)
jossa €ij Odotettu arvo solulle (i, j)

Oi Lokeron i havainnot yhteensé

0j Lokeron j havainnot yhteensa

N Havaintojen kokonaisméaéara

Ensimmaiseen soluun [1, 1] eli [50-60, 300-400] Nollahypoteesin mukainen arvo lasketaan

seuraavasti:

11+31
e.1 =——=0,341
L1 ™ 1000 g
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Taulukko 5  Nollahypoteesin mukaiset odotusarvot eri soluille.

OLETETUT (NULL 50-60 60-70 70-80 80-90  90-100 YHTEENSA
HYPOTHESIS)

300-400 0,341 3,751 8,556 17,360 0,992 31
400-500 4,840 53,240 121,440 246,400 14,080 440
500-600 3,520 38,720 88,320 179,200 10,240 320
600-700 1,320 14,520 33,120 67,200 3,840 120
700-800 0,979 10,769 24,564 49,840 2,848 89

YHTEENSA 11 121 276 560 32 1000

Nollahypoteesin mukaisten odotusarvojen ja havainnoitujen arvojen perusteella voidaan

laskea ¥? -pistearvot kullekin solulle. N&iden arvojen summa on 2. ¥* -arvon laskemiseen

kaytetdan yhtéloéa (5). Pistearvot kullekin solulle on esitetty taulukossa 6. (Sigma Plus

Statistiek, 2019)

X

eij

jossa Oij

ZZZM

(5)

havaintojen maara solussa (i, j)

Ensimmaiseen soluun [1, 1] eli [50-60, 300-400] 2 -pistearvo lasketaan seuraavasti:

2 _ (1-0,341)2

X11 = 0,341

Taulukko 6  Kullekin solulle (i, j) lasketut 2 .

=1,274

pistearvot.

X2 -PISTEET 50-60 60-70 70-80 80-90 90-100
300-400 1,274 14,009 1,386 13,590 16,194
400-500 0,700 9,290 79,991 17,894 4,637
500-600 0,065 7,220 65,950 50,151 0,490
600-700 0,078 18,705 16,139 0,048 6,934
700-800 1,065 21,542 0,268 4,419 0,466
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Kun kaikki pisteet esimerkkitapauksessa lasketaan yhteen, saadaan > = 352,503. Jotta

arvolla olisi merkitystd, taytyy testin vapausaste maéarittdd. Vapausaste lasketaan yhtalolla

(6).

Feni=((-D0G -1 (6)

jossa Feni 2 -testin vapausaste
i Suuretta 1 kuvaavien lokeroiden lukumaara

j Suuretta 2 kuvaavien lokeroiden lukumaara

Vapausasteeksi testissd saadaan 16. Vapausasteen saamisen jélkeen voidaan laskea
jakaumasta tai tulkita taulukosta todenndkdisyys havainnoille, mikali kyseessd olevat
suureet ovat toisistaan tdysin riippumattomat. (Sigma Plus Statistiek, 2019)
Esimerkkitapauksen vapausasteella 16, liittessé | olevan taulukon (Nazarathy, 2019) mukaan
taysin toisistaan riippumattomilla suureilla 1 ja 2 on 1 % mahdollisuus jakautua satunnaisesti
soluihin niin, ettd y? -arvo on yli 32,00. Esimerkkitapauksessa y? -arvo on 352,503 eli
satunnaisuuden mahdollisuus on kéytdnndsséd nolla. Nain ollen nollahypoteesi voidaan

todeta virheelliseksi eli suureiden 1 ja 2 valilla on korrelaatiota.

3.2.3 Varianssianalyysi (ANOVA) ja F-stat

Analysis of variance, eli ANOVA, on menetelmé, jossa eri luokkiin sijoittuvien arvojen
valisié ja sisdisid variansseja verrataan kokonaisvarianssiin muuttujan merkityksellisyyden
selvittdmiseksi. Menetelmd ottaa huomioon luokkien keskiarvojen varianssin
kokonaiskeskiarvosta seké luokkien sisdisen varianssin. Menetelmén etu on sen toimivuus
kategorisen luokkamuuttujan tutkimisessa numeeristen muuttujien suhteen. (TIBCO
Software Inc. [5], 2014) Alla on esitetty menetelm& laskuesimerkin avulla.

Laskuesimerkissa kaytetadn taulukossa 7 esitettyd datajoukkoa. Datajoukon arvot ovat
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arvottu Excelin RAND() -funktiolla, kayttéden luokan 0 arvoille vélia 0,4 — 0,5 ja luokan 1
arvoille vélia 0,47 — 0,57.

Taulukko 7 Esimerkissé kaytettdvat muuttujan arvot ja niiden kategoriset luokat.

Luokka Arvo

0 0,442
0,497
0,451
0,455
0,479
0,477
0,451
0,459
0,475
0,450
0,405
0,408
0,441
0,525
0,479
0,506
0,540
0,556
0,483

RlRlRP|RRFlo|lolo|lojlo|lo|olo|o|o|lo|o

Menetelman kaytto aloitetaan laskemalla keskiarvot ensin koko datajoukolle, minka jalkeen
kunkin luokan arvoille lasketaan omat keskiarvonsa. Esimerkin arvoilla koko datasetin
keskiarvo on 0,473, luokkaan O kuuluvien arvojen keskiarvo 0,453, ja luokkaan 1 kuuluvien
arvojen keskiarvo 0,515.

Keskiarvojen laskemisen jalkeen lasketaan kullekin kunkin ryhman pisteelle varianssi ja

arvot lasketaan yhteen. Ndin saadaan ryhmien sisdisten nelididen summa:



35

SSWG = X531 (x; — %)’ )

jossa SSWG

Ryhmien sisdisten nelididen summa (sum of squares within
groups)

Luokkien lukuméara, esimerkissa 2

Havaintojen lukuméara luokassa j

Havainnon arvo indeksilla i luokassa j

Luokan j keskiarvo

Arvoksi SSWG saa esimerkkitapauksessa 0,0133. Tdman neliosumman lisaksi ANOVA:ssa

tarvitaan ryhmien valisten nelididen summa:

_ _ 2
SSBG = X5 n;(%; — %tor) (8)

joss SSBG

Ryhmien valisten neliiden summa (sum of squares between
groups)
Havaintojen maaré luokassa j

Luokan j keskiarvo

Kaikkien havaintojen keskiarvo.

SSBG:n arvoksi tulee esimerkissa 0,0157. Riippuvuudesta kertovan F-arvon laskemiseksi

tarvitaan vield ryhmien sisdinen vapausaste fw ja ryhmien valinen vapausaste fs.

Vapausasteet voidaan laskea yksinkertaisilla yhtéloilld 9 ja 10.
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fw = Neor — k 9)

fp=k-1 (10)
joissa Ntot havaintojen kokonaisméaara

k luokkien lukuméaéara

Vapausasteiksi esimerkkiarvoilla saadaan siis fw = 17 ja fs = 1. F-arvo, eli muuttujan
merkityksellisyyttd kuvaava suure, voidaan laskea nyt yhtalollg 10.

SSBG
= sgvf;c (11)

Esimerkkidatalla arvo F on 20,051. Arvoa voidaan kayttdd suoraan muuttujien
merkityksellisyyden vertailussa. Kun mittauspisteiden maara on eri muuttujille sama tai
l&hes sama, kertoo F:n suuruus muuttujien merkityksellisyysjarjestyksen suhteessa luokkiin.
F-stat voidaan x> -arvon tavoin muuttaa vapausasteiden avulla riippumattomuuden
todennakdisyydeksi. Todennakdisyysarvo p voidaan tulkita joko taulukosta tai
kumulatiivisesta funktiosta. Taulukon (National Institute of Standards and Technology,
2013) avulla tulkittuna vapausasteilla fw = 17 ja fs = 1 F-arvon ollessa 8,4, on muuttuja
ryhmien suhteen 1 % todenndkoisyydelld riippumaton. Esimerkin tapauksessa F on
huomattavasti suurempi, joten riippuvuus on kaytdnndssa varmaa, kuten sen kuuluukin olla

tapauksen jarjestelyn perusteella.

3.2.4 Levenen testi

Levenen testid voidaan kayttaa tasaisten varianssien oletuksen tarkistamiseen eri otoksissa.
Tama oletus on voimassa esimerkiksi edellisessa luvussa esitellyssé ANOVA:ssa. Testin

nollahypoteesina toimii siis eri otosten (luokkien) varianssien yhtasuuruus o2 = - = 2.
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Nollahypoteesi hylatdan, jos jollakin varianssiparilla yhtélaisyysehto ei téyty.
(NIST/SEMATECH, 2012) Luvun 3.2.3 kahden luokan esimerkissa nollahypoteesi on siis

o = of.

Levenen testin tarkkailtava arvo on W. Arvoa verrataan samassa tapauksessa ANOVA:sta
saatuun F-arvoon. Jos Levenen testin arvo W on suurempi kuin ANOVA:n F, hylataan
nollahypoteesi, eli luokkien variansseja ei voida pitdd samoina. W on méaritelty yhtalossa
(12) (NIST/SEMATECH, 2012)

_ "o N i(Z;+Z)"
O Gl na7

jossa W Levenen testin tarkkailtava arvo

N Havaintojen kokonaismaara

N; Otoksen (eli luokan) j havaintojen maara

No Otosten lukumé&éara

VAT Mittauksen j,i hajonnan itseisarvo luokassa, eli |x;; — X;.

jossa Xj,i mittaus i luokassa j

X, luokan j keskiarvo
Z; Zji:n keskiarvo luokassa j
Z. Zji:n kokonaiskeskiarvo

Levenen testin arvoksi W tulee luvun 3.2.3 esimerkkitapauksessa 0,650, mikd on pienempi
kuin ANOVA:n F-arvo 20,051. Néin ollen nollahypoteesi hyvaksytédan ja varianssien eri
ryhmissé katsotaan olevan samat. Levenen testi voi antaa ylimaardista tietoa esimerkiksi
ongelmien juurisyyn selvittdmisessd, silld luokkien varianssien erilaisuus voi olla

kiinnostava tieto.
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3.3 Datan luokittelu

Datan ohjatussa luokittelussa pyritaan yhdistdmaén eri objekteja ominaisuuksien perusteella
luokkiin. Tama voi tarkoittaa esimerkiksi ihmisen luokittelemista sairaaksi tai terveeksi
verenpaine- ja kehonlampddatan perusteella tai laitteen luokittelua epakuntoiseksi
varédhtelydatan ja energiankulutuksen perusteella. Vaaran luokittelun mahdollisuus otetaan
huomioon, ja luokittelun tarkkuutta arvioidaan eri mittareiden avulla. Dataa voidaan
luokitella mm. Naiivilla Bayesilaisella luokittelulla (naive Bayes classifier), lineaarisella
diskriminanttianalyysilla (linear discriminant analysis) sek& monella muulla menetelmalla.
Luokittelua kayttavé jarjestelma opetetaan tunnistamaan esim. sairaustapaukset opetusdatan
avulla, minka jalkeen opetuksen onnistuminen validoidaan kayttamalla eri tunnettua dataa.
(Runkler, 2016) Juurisyyanalyysi on tyypillisesti luokitteluongelma, sill& data merkataan
esimerkiksi aikaleiman perusteella ongelmadataksi tai normaaliksi dataksi.

Luokittelun jalkeen kohde, esimerkiksi kunnossapidon tarkkailema kone, on joko (Runkler,
2016):

1. Luokiteltu huoltoa tarvitsevaksi ja todellisuudessa tarvitsee huoltoa (TP, true
positive)

2. Luokiteltu kunnossa olevaksi ja todellisuudessa kunnossa (TN, true negative)

3. Luokiteltu huoltoa tarvitsevaksi ja todellisuudessa kunnossa (FP, false posititive)

4. Luokiteltu kunnossa olevaksi ja todellisuudessa tarvitsee huoltoa (FN, false negative)

Luokittelut voidaan jakaa siis neljaan laatikkoon, jolloin saadaan nk. “sekaannusmatriisi”’

(Confusion Matrix). Esimerkki sekaannusmatriisista on taulukossa 8.

Taulukko 8 Koneen seuraavan vuorokauden aikana hajoamisen ennustamisesta tehty
kuvitteellinen sekaannusmatriisi. Vasen yldkulma TN, vasen alakulma FN, oikea
ylakulma FP, oikea alakulma TP.

Ennustus: | Ennustus:
Ei hajoa | Hajoaa

Todellisuus: 330 44
Ei hajoa
Todellisuus: 59 23

Hajoaa
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Sekaannusmatriisissa “hyvid” arvoja ovat siis vasen yldkulma ja oikea alakulma. Véaarilld
luokitteluilla voi esimerkin mukaisessa kunnossapidon tapauksessa olla merkittavia
kustannusvaikutuksia. Kunnossa olevalle, mutta huoltoa tarvitsevaksi luokitellulle laitteelle
saatetaan tehdda ylimé&ardisia huoltotoimenpiteitd. Huoltoa tarvitseva, mutta kunnossa
olevaksi luokiteltu laite sen sijaan voi hajota prosessissa lopullisesti, aiheuttaen
mahdollisesti koko prosessin pyséhtymisen ja muita ongelmia. FP ja FN tapauksia kutsutaan
myaos tyypin 1 ja tyypin 2 virheiksi (Runkler, 2016). Luokittelua voidaan tarkkailla monilla
tavoin ylla mainittujen neljan luokittelutuloksen perusteella, esimerkiksi yhtéloissad 13-16
esitettyjen tdsmallisyyden (precision), tarkkuuden (accuracy) ja I0ytOasteen (recall) avulla
(Barga, et al., 2015). Epétasapainoisissa tilanteissa, eli tilanteissa joissa eri luokkiin
kuuluvien pisteiden maara eroaa huomattavasti, voidaan kayttdd myos tasapainotettua

tarkkuutta (balanced accuracy) (Josefsson, 2017).

Tasmallisyys = P (13)
Tarkkuus = — 18 (14)
TP+TN+FP+FN
. .. TP
Loytoaste = e (15)
( TN TP )
Tasapainotettu tarkkuus = ~IN+EN_TPFP, (16)

2

Yksittdisen mittarin tarkkailu ei vélttdméattd kerro totuutta, silla on helppoa rakentaa
luokittelija, joka tunnistaa vain selvimmat tapaukset ja ei tee niiden osin virheitd. Hyva
luokittelija sen sijaan 10ytd4 myos epédselvempia tapauksia, mutta ei silti tee huomattavia

madrid virheitd. (Runkler, 2016)

Luokittelijan tehokkuutta eri TP arvoilla voidaan tarkkailla ROC-kdyran (Receiver

Operating Characteristic curve) avulla. Kayra kertoo 16ydettyjen TP ja FP tapausten suhteen
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eri luokittelijan herkkyyksilla. (Barga, et al., 2015) Luokittelijat antavat tyypillisesti
todennakdisyyden niin tutkittavalle kuin jokaiselle muullekin luokalle. Tamén
todennakdisyyden rajaa muuttamalla saadaan eri luokittelutuloksia. Kaikki luokittelijat eivat
kuitenkaan anna todennadkoisyyksia eri pisteille. Esimerkiksi paatdspuuluokittelija antaa
normaalisti vain luokkatiedon (Fawecett, 2003). Tall6in luotu ROC-ké&yra sisaltad ainoastaan
yhden pisteen. Osassa tapauksista luokittelijan sisélle katsottaessa nahdaan kuitenkin
todennakoisyyksid, esimerkiksi paatdspuun tapauksessa eri haarojen todennédkdisyydet
(Fawcett, 2003). Yleisesti kaksiluokkaluokittelussa luokittelu tehdaén, kun datapisteilla on
yli 50 % todennakdisyys kuulua luokkaan. VVaihtamalla arvo esimerkiksi 30 %:iin |0ydet&én
todennakdisesti lisdad TP tapauksia, mutta myds FP tapausten mééra kasvaa. Kuvitteellinen

esimerkki ROC-kéayrésté on esitetty kuvassa 5.

FP

Kuva 5 ROC-kayra luokittelijan toiminnalle kuvitteellisessa tapauksessa. Diagonaali kuvaa
tdysin satunnaista luokittelua.

Esimerkkikuvassa nakyy yleinen ilmid luokittelijoiden suorituskyvyssé: kun TP tapausten
maaré kasvaa, kasvaa myos FP tapausten maaréd. Mita jyrkempi kéyré on, sita tehokkaampaa

luokittelijan toiminta on. ROC-kéayraa voidaan kéyttdd muuttujavalintojen ja oppimisen
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hyperparametrien optimoinnissa — mita suurempi pinta-ala kdyréan alle jad, sitd paremmin

luokittelu onnistuu. Tata pinta-alaa kuvataan termilla AUC, eli Area Under Curve.

3.3.1 Regressio

Regressio on yksi datan luokittelussa ja arvojen ennustamisessa eniten kéytetyista
menetelmistd. Regression avulla kyetd&dn arvioimaan ominaisuuksien vélisia
riippuvuussuhteita kaytannossa. Luokittelun tapauksessa puhutaan logistisesta regressiosta.
Kovariansseja voidaan kéyttaa lineaarisen regression mallien rakentamiseen ja relevanttien
ominaisuuksien l0ytamiseen. Epélineaarisia riippuvuussuhteita voidaan myo6s kuvata
lineaarisella regressiolla, mikali tekijoita voidaan korvata toisilla, lineaarisesti kéayttaytyvilla
tekijoilla. Ns. universaalit approksimaattorit kykenevét epélineaariseen regressioon ja niita

kaytetddn mm. neuroverkoissa. (Runkler, 2016)

Yksinkertaisin regressiomalli on tavallinen suoran yhtéldé (Runkler, 2016). Summayht&l6a

17 kaytetddn useampien ominaisuuksien regression eli yhtadléryhman sovittamisen

yhteydessa.
~vf

Ycaic ® Zr=1(ar * xr) + b (17)
jossa Yealc mallinnettavan ominaisuuden ennustettu arvo

Xr ominaisuuden xr arvo

ar kulmakerroin ominaisuudelle x,

b vakio

f ominaisuuksien méaara

Esimerkiksi kolmelle muuttujalle ennustava malli nayttaisi siis yhtalon 18 kaltaiselta.
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Yealc = A1X1 + AzX; + azxs + b (18)

Y leistettavissa olevassa usean muuttujan mallissa suoran yhtalon parametri a tulee arvioida
kullekin muuttujalle regressiomallin rakentamiseksi, parametri b on vakio. Tama tapahtuu
minimoimalla mittauspisteiden ja sovitetun mallin vélista virhettd. Mielivaltaisella maaralla
muuttujia parametreille a; matriisissa A saadaan arvot, kun muodostetaan kaikki
mittauspisteet k sisaltavat matriisit 19 — 21 (Runkler, 2016):

Yi—Yy

V= ( ) (19)
Ve =Y
X1,1 — 9?1 xl,f — ff

0= ( ) 0)
Xk 1 _fl . xk,f_ff

a;
Az () @
ar

Né&istd matriiseista lasketaan A:n sisaltamille parametreille arvot yhtalolla 22 (Runkler,
2016):

oT-0)t-0T-v=4 (22)
Lasketun mallin avulla uusien datapisteiden ennustetut arvot voidaan laskea.

3.3.2 Paatospuu

Paatospuu (eng. Decision Tree) on luokitteluun ja regressioon kéytetty menetelmd, jossa

kuljetaan puun juuresta ylOspéin. Paatospuussa liikutaan ainoastaan yhteen suuntaan,
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edeltdvadn askeleeseen ei koskaan palata. Kéytdnnossa paatospuu on sarja hierarkisia ”if-
then-else” rakenteita, joiden perusteella luokittelu tehdaan. Paatdspuita hyddynnetddn mm.
koneoppimisessa, jossa paatdspuut ovatkin suosittuja menetelmid yksinkertaisuutensa,
helppokayttoisyytensd ja sekd numeeristen- ettd kategoristen muuttujien hallinnan vuoksi.
Paatospuilla ei  kuitenkaan usein p&astd samaan ennustustarkkuuteen  kuin
monimutkaisemmilla  menetelmilla.  (Guller, 2015) Yksinkertainen  esimerkki

kuvitteellisesta koneen huoltamisen tarpeesta kertovasta paatospuusta on esitetty kuvassa 6.

Kaynnistyyko
kone?

Ei / \ Kylla

Tarina ajossa
yli X?

Kylla / \Ei

Lampétila
ajossa yli Y?

Kvllé/ \Ei

Pid3 toiminnassa

Huoltoon

Huoltoon

Huoltoon

Kuva 6 Koneen huollontarvetta kuvaava yksinkertainen kuvitteellinen paatospuu.

Paatospuiden tarkkuutta voidaan parantaa kayttamélla useampaa puuta. Yksi useamman
puun Kkeinoista on Random Forest, jossa jokainen puu edustaa satunnaisesta osasta dataa
opittuja asioita. Jokaisella puulla on oma osansa ominaisuuksia, joihin oppiminen ja
paatoksenteko perustuvat. Kun ennuste halutaan, Random Forest saa ominaisuuksien arvot
syotteend ja tekee paatoksen yksittdisten puiden antamien tulosten keskiarvona. (Guller,
2015)

Toinen usean puuhun perustuva keino on Gradient-Boosted Trees. Tdmé algoritmi rakentaa
”metsan” yksi puu kerrallaan niin, ettd jokainen puu hyddynt&a edellisestd puusta saatua
tietoa. Algoritmi on altis ylisovitukselle (over-fitting) riippuen puiden maarastd. Mallin
opettaminen voi olla nopeaa tai hidasta, riippuen puiden koosta ja maarasté. (Guller, 2015)
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Paatdspuun haarautumisen perusteet

Padtospuiden haarojen luomiseen voidaan k&yttdd erilaisia metodeja. Esimerkiksi
algoritmeja Gini Index ja Entropy voidaan k&yttdd tiedonlisdyksen (Information Gain)

maksimointiin.

Entropiaan perustuvalla algoritmilla p&&tdspuun haarautuminen perustuu entropian
vahenemiseen, eli informaation lisddntymiseen haaroissa. Entropia on paatdspuuluokittelun

yhteydessd méaritelty yhtalolla 23 (Dougherty, 2013):

S(P) = = XL, pilogz p; (23)
jossa S Entropia vélilla [0, 1]

Pi Tiedon i osuus eli todenndkoisyys datassa

h Eri tietotyyppien mééra

Yhtélon toiminnan havainnollistamiseksi otetaan esimerkiksi péaatospuu, jossa on 10
toimivaa laitetta (OK) ja 10 huoltoa vaativaa laitetta (X). Kuvitteellisessa tapauksessa ndma

jakautuvat ominaisuuden U perusteella ensimmaisessa haarassa kuvan 7 mukaisesti:

10 OK, 10 X
U<1 U>=1

80K, 3X 20K, 7X

Kuva 7 Kuvitteellinen paatdéspuun ensimmainen haarauma.
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Juurelle ja haaroille voidaan laskea entropiat seuraavasti yhtalon 23 avulla:

) 10 10 10 10
uri) = ——=xlog,—— —xlog,— =1
SYuuri) 20 11082755 T 50 ¥ 10827,

3
11

S(Vasen) = — % * log, % - % * log, — = 0,834

S(Oikea) = — % * log, % — % * logzg = 0,764

Entropian muutoksen vertaamista varten haarojen entropiat kerrotaan haaraan menneen
datan maaralla jaettuna alkuperdisen datan méaralla, eli vasemmalle haaralle kerroin on
11/20 ja oikealle 9/20. Tamén jalkeen haarojen tulosten summa véhennetaan alkuperaisesta
entropiasta. Informaation lisdys, eli entropian védheneminen, voidaan laskea yhtalélla 24
(Dougherty, 2013):

(Information) Gain = S(Juuri) — Z?zl% S(i) (24)
jossa n; Datapisteiden maara haarassa j
Kn Haarojen maara

Soveltamalla yhté&l6a esimerkkitapaukseen saadaan:

Information Gain = 1— (55 + 0,834 + =+ 0,764) = 0,191

Entropiaa hyodyntdvéa paatéspuu maksimoi Information Gainin mééran kussakin haarassa,

eli iteroi U:n arvoa.

Gini Indexia hyddyntavan haarautumisen maksimoitava yhtalé on sama kuin Entropian

Information Gain, tosin Gini Indexin tapauksessa puhutaan Information Gainin sijaan
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pelkasta Gainista. Yhtalossa 24 termien S paikalle kuitenkin sijoitetaan termit G, jotka
lasketaan yhtalolla (Dougherty, 2013):

Gp)=1-XIp? (25)
jossa G Gini Index

Sijoittamalla kuvan 7 mukaiset arvot yhtal6on 25 saadaan:

G(Juuri) =1 - <(£)2 + (%)2> =05

G(Vasen) = 1 — ((3)2 + (i)2> = 0,397

11 11

G(Oikea) = 1 — ((5)2 + (g)z) = 0,346

9

Sijoittamalla Gini Indexin arvot G yhtaloon 24 arvojen S paikalle saadaan:

Gain =05 — (% «0,397 + 2’40 * 0,346) =0126

Sekd entropian ettd Gini Indexin tapauksissa ndhdaan jaottelun tuottavan konkreettista

hy6tya yhtalon 24 tuloksen perusteella.

Seké& entropian yhtalo 23 ettd Gini Indexin yhtdlé 25 toimivat alueella pi = [0, 1] ja
binddrisessé tapauksessa saavat maksimiarvonsa, kun p:1 = p2 = 0,5. Samalla arvolla
maksimoitava yhtalo 24 saa arvon 0, eli huonoimman mahdollisen arvon. Parhaimman

arvonsa yhtélot saavat, kun jompi kumpi todennakdisyyksista on 1, eli haara siséltaa vain
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toisen luokan arvoja. Yhtalot 23 ja 25 kayttaytyvat kuvan 8 mukaisesti, kun yhtaloita

kaytetddn binddriseen jaotteluun ja p2 on p1:n komplementti.

0.8

0.6

Entropia
0.4 Gini Index

0.2

Py

Kuva 8 Entropian ja Gini Indexin kayttaytyminen vélilla p. = [0, 1].

Hyodynnettdessa Entropiaa ja Gini Indexia bindarisen paatéspuun muodostamiseen ovat siis
suuret todenndkoisyyserot p1:n ja pz:n valilla jakautumisen jélkeen optimaalisia. Kaikkein
paras tapaus olisi kuvan 7 tapauksessa jakautuminen niin, ettd vasen haara siséltdéd kaikki
yhden luokan arvot ja oikea haara kaikki toisen luokan arvot. Tallin molempien haarojen

entropiat ja Gini Indexit olisivat 0, ja Information Gain ja Gain vastaavasti 1 ja 0,5.

3.3.3 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) on luokittelumenetelmd, joka pyrkii erottamaan eri luokat
datajoukoista rakentamalla mahdollisimman hyvan moniulotteisen tason luokkien valille
(eng. hyperplane). Parhaassa mahdollisessa moniulotteisessa tasossa on eri luokkien
l&himpien pisteiden etdisyys tasoon mahdollisimman suuri. Kaksiulotteisessa muuttuja-

avaruudessa SVM toimii kuvan 9 mukaisesti. (Guller, 2015)
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2

Muuttuja x

Muuttuja x1

Kuva 9 Kaksiulotteinen SVM:n optimaalinen taso eli viiva. Viivan kohtisuora etdisyys sité
lahimmista pisteistda on mahdollisimman suuri molemmin puolin.

Kahdella muuttujalla eri luokat eivat valttamatta erotu toisistaan. Kun siirrytadédn
monimuuttujaisempaan  avaruuteen, rakennetaan useampiulotteinen taso samalla
periaatteella, eli kolmiulotteisessa avaruudessa kyseessd on normaali taso. Yli
kolmiulotteisessa avaruudessa ihmisen hahmotuskyky kaytannodssa lakkaa toimimasta. Nain
voidaan saada erottumaan luokat, jotka eivéat ilmene vahempiulotteisessa avaruudessa.
Ihanteellisen moniulotteisen tason rakentaminen on laskennallisesti sitd raskaampaa, mita

enemman ulottuvuuksia ja datapisteitd on. (Guller, 2015)

3.3.4 Naiivi Bayes

Naiivi Bayes on puhtaasti todenndkdisyyksiin perustuva luokittelija-algoritmi, joka
yksinkertaisuudestaan huolimatta on tehokas erityisesti moniulotteisten datajoukkojen
késittelyssa. Algoritmin idea on laskea todennékdisyys, jolla tapahtuma A on tapahtunut,
kun tapahtuman B tiedet&an tapahtuneen. Matemaattisesti tdmé voidaan kuvata yhtalon 26
mukaisesti. (Guller, 2015)
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_ P(BJA)+P(4)
P(AIB) = === (26)
jossa P(A|B) Todennédkoisyys, ettd A on tapahtunut, kun B:n tiedetddn

tapahtuneen

P(B|A) Todennékoisyys, ettd B on tapahtunut, kun A:n tiedetdan
tapahtuneen

P(A) Todennékaisyys, etta A on tapahtunut

P(B) Todennakaisyys, etta B on  tapahtunut, toimii

normalisointitermina

Yhtélon 26 avulla eri parametreille saatujen todennakdisyyksien avulla voidaan rakentaa
luokittelija, joka sijoittaa mitatun pisteen todenndkoisimpadn luokkaan. Kyseisessa
luokittelussa kaikki ominaisuudet oletetaan toisistaan riippumattomiksi, mika tekee
menetelmastd “naiivin”. (Gandhi, 2018) Alla oleva esimerkki esittelee Naiivin Bayesilaisen
luokittelijan toiminnan. Kuvitteelliset alkuarvot luokittelulle on esitetty taulukossa 9.
Todellisuudessa dataa tarvitaan huomattavasti enemman tarkan luokittelutuloksen

saamiseksi.

Taulukko 9  Kuuvitteelliset referenssiarvot Naiiville Bayes -algoritmille.

Koneentila,y  La&mpdtila, x1  varéhtelyn maara, x2  Virran tarve, x3

Vaatii huoltoa Korkea Suuri Suuri
Ei vaadi huoltoa Matala Matala Suuri
Ei vaadi huoltoa Normaali Normaali Matala
Ei vaadi huoltoa Normaali Matala Normaali

Vaatii huoltoa Matala Suuri Normaali
Ei vaadi huoltoa Matala Suuri Matala

Vaatii huoltoa Matala Matala Matala

Luokkia y on siis kaksi, vaatii huoltoa (y1) ja ei vaadi huoltoa (y2). Muuttujia x on kolme ja
niill&d on kullakin kolme diskreettid arvoa. Koneen huollon vaatiminen tai kunnossa oleminen

voidaan kuvata kolmella muuttujalla yht&lolla (27)
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P(y;lx1, x2,x3) =

P(yi)P(x1|yi)P(x2|y)P(x3]|y;) (27)
P(y)P(X1|y1)P(X2|Y1)P(X3|Y1)+P(r2)P(X1]Y2)P(X2|Y2)P(X3|Y2)

Valitaan muuttujille sattumanvaraiset arvot, y = yi, X1 = Matala, xo = Suuri ja x3 = Suuri.
Taulukosta pystytadn tulkitsemaan todenndkdisyyksien arvot. Esimerkit kolmesta

todennakdisyyden arvosta on esitetty alla.

Todennékoisyys, etta kone vaatii huoltoa:
Py =y1) =3/7

Todennékoisyys, ettd lampd6tila on matala, kun koneen tiedetaan vaativan huoltoa:
P(x1 = Matala |y =y1) = 2/3

Todennékoisyys, ettd lampdotila on matala:

P(x. = Matala) = 4/7

Kun kaikki arvot on tulkittu vastaavasti taulukosta, sijoitetaan ne yhtaléon (27) esimerkin

vuoksi sekd tapauksessa y = y1 ettd y = y»:

P(y = y,|x; = Matala, x, = Suuri, x; = Suuri) =

~ 0,7805

P(y = y,|x; = Matala, x, = Suuri, x; = Suuri) =

~ 0,2195
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Kun koneen lampdtila on matala, sen varéhtelyn maara suuri ja sen virran tarve on suuri,
kuuluu kone naiivin Bayes -luokittelun mukaan 78,05 % todennédkdéisyydella huoltoa
vaativien koneiden luokkaan. Kunnossa olevien koneiden luokkaan se kuuluu 21,95 %
todennékoisyydelld. Koska todennakoisyys huollon vaatimiselle on suurempi, luokitellaan
piste x; = Matala, x2 = Suuri ja x3 = Suuri huoltoa vaativien luokkaan. Mikali kyseessa olisi
useamman luokan tapaus, laskettaisiin kaikki todenndkoisyydet ja luokiteltaisiin piste
suurimpaan todennédkoisyyteen. Laskuesimerkki on yleistettdvissd n muuttujalle y luokkaan
yhtélolla (28). (Gandhi, 2018)

y = argmax, Py) [Ty 220 o argmax, P() T, PCxily) (28)

=1 p(xy)

Huomattavaa on, ettd jakajana toimiva arvo ei muutu eri luokkien valilla. Tamén vuoksi
luokittelua voidaan yksinkertaistaa jattdmalla jakaja pois ja laskemalla ainoastaan osoittajan
suuruutta, kuten yhtalén 28 oikealla puolella olevassa osassa. (Gandhi, 2018) Naiivia Bayes
-luokittelijaa voidaan kayttaa jatkuvien muuttujien tapauksessa lokeroimalla arvot.

3.3.5 Neuroverkko (Neural Network)

Neuroverkkoalgoritmit ovat aivojen toimintaa matkivia algoritmeja, joita kaytetddn mm.
luokitteluun. Neuroverkon tuottamaa luokittelijaa kutsutaan multi-layer perceptron -
luokittelijaksi. (Guller, 2015) Neuroverkkoalgoritmit ovat yleisimpia Big datan kéytdssa

hyédynnettyjé algoritmeja (Chiroma, et al., 2018).

Yksinkertaisesti kuvattuna neuroverkko koostuu suuresta maaréasta yksittaisia biologian
mukaan nimettyj& neuroneita, joista kukin suorittaa tietyn laskuoperaation. Naisté yksikoisté
voidaan rakentaa huomattavankin monimutkainen kokonaisuus, jota kutsutaan
verkkoarkkitehtuuriksi. Yksikoiden laskentamenetelmid ja yhteyksid toisiinsa voidaan
muuttaa, mik& puolestaan muuttaa neuroverkon oppimiskykyéd ja ennustustarkkuutta.
(Mechelucci, 2018)

Verkon syotetasoon syotetddn muuttujia, kukin omaan yksikkdonsa (node), minka jalkeen

tietoa kasitelladn yhdessa tai useammassa piilossa olevassa kerroksessa. Piilossa olevissa
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kerroksissa on yksikoitd, jotka késittelevat tietoa jonkin funktion avulla ennen kuin
lahettdvat sen eteenpdin. Kukin piilossa oleva yksikko saa tietoa jokaiselta edeltavén tason
yksikoltd ja lahettdd sen jokaiselle seuraavan tason yksikolle. Viimeinen kerros on
ulostulokerros, jossa syotetty data on jaettu luokkiin. (Guller, 2015) Visuaalinen esimerkKi

yhden piilossa olevan kerroksen suorasta neuroverkosta on kuvassa 10.

Hidden

.-/".- ‘l\-\.
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,.-f ~
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ey

Kuva 10 Yhden piilossa olevan kerroksen neuroverkko visualisoituna. (Glosser.ca, 2013)

Yksinkertaisessa tapauksessa neuroverkon piilossa oleva yksikkd laskee nk.
aktivaatiofunktiolle arvon kéyttden kaikkia syotettyjd muuttujia, ndiden painoarvoja ja
vakiota. Aktivaatiofunktio voi olla esimerkiksi sigmoidifunktio tai hyperbolinen funktio

(Mechelucci, 2018). Matemaattisesti tdima voidaan kuvata yhtélolla 29 (Mechelucci, 2018).
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Y = fa(2) = fa(wixy + - + wypxy + b) (29)
jossa fa aktivaatiofunktio

z aktivaatiofunktion syote

Xn arvo muuttujalle indeksilla n

Wn painoarvo muuttujalle Xn

b vakio tai/eli taipumus

hY% aktivaatiofunktion f arvo syotteelld z

Piilossa olevissa kerroksissa voi olla mika tahansa maara yksikoita. Jos piilossa olevia
kerroksia on enemman kuin yksi, puhutaan syvéoppimisalgoritmeista. Kerrosten ja
yksikdiden mé&ardn kasvu parantaa esimerkiksi kuvan tunnistuksessa yleensa
luokittelutulosta. (Guller, 2015) Suurempi méaara kerroksia ja yksikoita ei kuitenkaan ole

itseisarvoisesti hyva asia.

Riittavalla méaarélla piilossa olevia kerroksia voidaan yksinkertaisilla aktivaatiofunktioilla
approksimoida kaytannossa mitd vain epalineaarista funktiota. Kaytdnndssa neuroverkon
oppiminen tarkoittaa yhtalosta 29 16ytyvien painoarvojen I6ytamista. Painoarvoja muutetaan
iteroimalla, esimerkiksi optimaalisia arvoja etsivalla gradient descent nimisell& numeerisella
menetelmalld. Menetelméssé aloitetaan satunnaisista painoarvoista ja niitd muutetaan nk.
kustannusfunktion (cost function) V/(w2,) ja hyperparametrina toimivan oppimisnopeuden y
perusteella. Iterointikierroksia voi olla tarpeen mukaan muutamista miljooniin. (Mechelucci,
2018)

Neuroverkot soveltuvat datan luokitteluun, jos lineaarinen luokittelu ei ole mahdollista.
Verkot ovat laskennallisesti raskaampia, kuin yksinkertaisemmat luokittelualgoritmit.
(Guller, 2015)

Verkkotyypit voidaan jakaa karkeasti kahteen luokkaan: “muistillisiin”- (recurrent) ja
eteenpéin kytkettyihin (feed-forward) verkkohin (Chiroma, et al., 2018). Eteenpdin kytketyt
neuroverkot Kkasittelevat ainoastaan yhta datapistettd kerrallaan. Muistilliset verkot
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kykenevat hyodyntamadn aiemmissa datapisteissa ollutta informaatiota, jos se on
tallennettuna muistiin. Kaytanndssa voidaan ajatella verkon piilossa olevan kerroksen

yksikdiden ottavan yhteyttd muistiin, josta ne saavat kontekstia. (Skymind, 2019)

Neuroverkkoja on kappaleessa esitettyjen verkkojen lisdksi monenlaisia. 27 eri
verkkotyyppié on kuvattu pinnallisella tasolla The Asimov Instituten verkkosivuilla. Sivusto

sisaltdd myos lahteet verkkojen alkuperdisiin julkaisuihin. (van Veen, 2016)

3.4 Klusterointi

Klusterointi tarkoittaa I6yhasti maariteltynd datan ryhmittelya valitun algoritmin avulla.
Klusterointi on ns. ohjaamaton menetelma. Ohjaus méaéritellaan klusteroinnin ja luokittelun
yhteydessé alkuperdisen datan etuk&teen méaaritellylla luokkaominaisuudella. Mikali data
sisdltdd luokkaominaisuuden tai vastaavan mallin opetuksessa hyddynnetyn dataa kuvaavan
suureen, on Kkyse ohjatusta luokittelusta. Klusteroinnin tapauksessa alkuperdinen
luokkaominaisuus puuttuu. Klusterointia ei ole mééritelty tarkasti, mutta sen paaasiallisena
tarkoituksena on datan tutkiminen, hypoteesejen vahvistaminen tai datan esikésittely jotakin
tehtévaa varten (Pyne, et al., 2016). Kuva 11 havainnollistaa luokittelun ja klusteroinnin eroa
(Haroon, 2017).

Unsupervised Leamning

X 70 ™\
X X : D}
Xz x X; H,.f"_."‘\\ k\\-.q_ ; ey
- (O O}
.\\_\___-'_'_/.
31 I-I
Kuva 11 Ohjattu luokittelu (vasemmalla) ja ohjaamaton Klusterointi (oikealla). Menetelmien

perustavanlaatuinen ero on algoritmin l&ht6tiedoissa, ja niiden kautta toiminnassa.
(Haroon, 2017)
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Tietokoneen klusteroinnilla 16ytdmat ryhmét eivat valttdaméattd vastaa mitddn fyysista
luokkaa, kuten epakunnossa olevia koneita. Klusterointialgoritmejd on monenlaisia.
Kullakin on omat vahvuutensa ja heikkoutensa erilaisten datajoukkojen kaésittelyssa.
Klusterointiin liittyy sivuavia keinoja, joiden avulla méaéritellaan, onko késiteltava data
yleisesti edes jakautunut eri ryhmiin ja kuinka monta naitd ryhmié on. (Runkler, 2016)

Vaikka Klusteroinnin loytamat ryhmat eivat valttaméattd vastaakaan fyysisid luokkia,
kaytetddn ryhmid usein luokkien sijasta tilanteissa, joissa luokittaminen ei ole helppoa.
Klusteroinnin  l10ytaméat ryhmdat saattavat olla monimutkaisen muotoisia ja eri
Klusterointialgoritmit voivat 10yt4dd samasta datasta eri ryhmid. Osa klusterointialgoritmeista
vaatii alustuksena ryhmien méarén tai muita parametreja, osa l6ytaa ndma itse. Algoritmit
eroavat toisistaan huomattavastikin laskenta-ajassa, mik& nékyy ryhmien erottelukyvyssa.
(Runkler, 2016)

Mikaan yksittdinen klusterointialgoritmi ei ole ratkaisu kaikkiin ongelmiin. Esimerkiksi
Expectation-Maximization ja Fuzzy-C-means -algoritmit tuottavat erittdin hyvia ryhmig,
paitsi jos kasiteltdva data on erittdin moniuloitteista. Ne myos vaativat paljon laskentatehoa,
joten niiden kéaytté on monessa tilanteessa epa-optimaalista. BIRCH, DENCLUE ja
OptiGrid -algoritmit sopivat suurien datamé&arien ryhmittelyyn. Naistd kaksi viimeista

pystyvat kasittelemaan myos todella moniulotteista dataa. (Fahad, et al., 2014)

Klusterointialgoritmit voidaan jakaa karkeasti neljaan eri luokkaan (Fahad, et al., 2014):
osiointiin perustuviin algoritmeihin, hierarkiaan perustuviin algoritmeihin, ruudukkoon

perustuviin algoritmeihin ja malleihin perustuviin algoritmeihin.

3.4.1 K-Means

K-Means algoritmi on yksi perinteisisté ja laajimmin kéytetyista klusterointialgoritmeista.
(Pyne, et al., 2016) Se jakaa datajoukon k ryhmaén. k:n arvo on mééritelty kdyttajan toimesta.
K-means etsii Klusterien keskipisteet iteratiivisesti ja méaarittad klusteriin kuuluvat pisteet
minimoimalla Klusteriin sisaltyvien pisteiden etdisyyksien neliosummia. (Guller, 2015)
Klustereiden keskipisteiden alkuarvojen etsintddn on kehitetty useita eri algoritmeja. Eri

aloituspisteet vaikuttavat menetelmén tuloksiin.
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3.5 Poikkeuksien havaitseminen

Poikkeuksien havaitsemisessa pyritddn l6ytdmaan muusta datasta huomattavasti eroavia
pisteitd. Poikkeavan pisteen odotetaan viittaavan poikkeavaan tapahtumaan. Poikkeuksien

havaitsemista hyddynnetddn merkitseméattoman datan yhteydessa. (Guller, 2015)

Poikkeuksia havaitsemalla voidaan esimerkiksi teollisuudessa l6ytaa viallisia tuotteita tai
hajoamassa oleva laite. Aina datapisteen poikkeama ei kuitenkaan kerro mistédan
konkreettisesta, havainnoitavasta tapahtumasta. Poikkeuksien havaitsemisella on

kayttokohteita petoksien havaitsemisesta hakkeroinnin havaitsemiseen. (Guller, 2015)

Poikkeuksien havainnoinnin avulla voidaan tarkkailla yksittédisen laitteen kuntoa.
Mallintamalla normaalia toimintaa esimerkiksi autoregressiiviselld mallinnuksella voidaan
havaita ongelmatilanteita, kun mallinnus antaa huonoja tuloksia. Mallinnuksessa pyritaan
arvioimaan tulevan mittauksen tulos edellisten mittausten perusteella. Kun normaaliin
toimintaan perustuvan mallin antaman arvion ja todellisen mittauksen ero on suuri,
esimerkiksi kaksi tai kolme kertaa yli keskihajonnan, on oletettavissa, ettd on tapahtunut
jotakin poikkeavaa. Yksittaisida poikkeamia voi tapahtua monista syistd, minka vuoksi
yksittdinen rajan ylittava arvo ei todennakdisesti ole kiinnostava. Kun tapahtumien maara
tietylld aikaikkunalla kasvaa, on ongelmatilanne todenné&kdisempi. Ongelmatilanteiden
maarélle aikaikkunalla voidaan asettaa raja, joka tiedottaa kunnossapitoa esimerkiksi

séhkdpostilla tarkastamaan laitteen. (Silipo, et al., 2018)

Kuvassa 12 on esitetty todellisesta teollisesta datasta kymmenen edellisen minuutin
autoregressiolla tehty havainnointi tuotannon poikkeuksista. Datasta on kéytetty vain yhté
prosessimuuttujaa, joka on yksi prosessin poikkeuksiin vaikuttavista tekijoistd. Esimerkin
informaatio ei ole hyddyllista, sillé se ei ole ennustavaa, mutta havainnollistaa tehdyn mallin
poikkeuksien havainnointikykyd. Hajontojen madrittdmiseen on kaytetty edellisen 20

hajonnan keskiarvoa.
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Kuva 12 Tuotannon poikkeuksien havainnointi teollisessa prosessissa.

3.6 Yhteenveto data-analyysin eri menetelmista

Taulukossa 10 on esitetty kappaleessa esitellyt menetelmat ja algoritmit tiivistettyna.

Taulukko 10 Esitellyt data-analyysimenetelmat tiivistettyna.

Menetelmaluokka

Tarkoitus

Esimerkkimenetelmat ja -
algoritmit

maarittdmattomiin ryhmiin.
Hyddyntdd koneoppimista.

Korrelaatio Kertoo muuttujien vélisista Kovarianssi, y2-testi,
riippuvuussuhteista. Auttaa ANOVA
[6ytamaan merkittdvimmaét
muuttujat.

Luokittelu Sijoittaa datapisteita tiettyihin Paatospuut, Support Vector
ennalta maariteltyihin luokkiin. Machine, Naiivi Bayes,
Voi hyddyntad koneoppimista tai | Neuroverkot, (Regressio)
tilastollisia menetelmia.

Klusterointi Sijoittaa datapisteita ennalta K-means, BIRCH,

DENCLUE, Optigrid
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3.7 Datan esikasittely

Dataa on hyodyllisté esikasitella eri tavoin kéyttékohteesta riippuen, silla monien laskenta-
algoritmien laskenta-aika skaalautuu datapisteiden- ja muuttujien maaran nelién tai kuution
mukaan (L'Heureux, et al., 2017). Esimerkiksi ehkaisevassa kunnossapidossa antureista
saatava varahtely- ja lampdtiladata voi olla sekunnin vélein mitattua. Sovelluskohde ei
kuitenkaan suurimmassa osassa tapauksista juurikaan hyddy néin tihedstd mittausvalist,
silld kunnossapidolliset ongelmat kehittyvéat yleisesti verrattain pitkélla aikavalilla. Nain
ollen datasta voidaan laskea esimerkiksi minuutin tai tunnin keskiarvot, mika vahentaa
huomattavasti koneoppimisessa kéytettavan datan maaraa ja siten laskenta-aikaa. (Microsoft

[2], 2015) Toinen vaihtoehto on valikoida vain osa datapisteista.

Vahainen ongelmadatan madra on ongelmallista koneoppimisen menetelmissd, kuten
luokittelussa. Yksi ratkaisu ongelmaan on keinotekoinen ongelmadatan monistaminen
SMOTE:lla (Synthetic Minority Over-sampling Technique) tai vastaavalla menetelmalla.
SMOTE:ssa ylimééraista dataa luodaan lisaédmallad uusia ongelmapisteitd olemassa olevien
ongelmapisteiden valiin. (Prusty, et al., 2017) SMOTE lisd&d monesti luokittelijan

I0ytOastetta, mutta myos false positive -luokittelujen maéra kasvaa.

Esikasittelyssa tulee ottaa huomioon myos datan laatu ja poikkeamat. Puuttuvat arvot
kasitelld&n aina jollakin menetelmélld. Ohjelmisto tai algoritmi voi esimerkiksi ohittaa
kokonaan tyhjid arvoja sisaltavat rivit tai sijoittaa tyhjaan arvoon esimerkiksi sarakkeen
keskiarvon tai edellisen rivin arvon. Kasittelymenetelmé tulee valita sovelluskohteen
mukaan. Vakioina pysyvét sarakkeet tai todella pienen hajonnan omaavat sarakkeet on myaos

hyddyllista poistaa, silla ne eivat tuo mallin rakennukseen uutta informaatiota.

PCA (Principal Component Analysis), eli pddkomponenttianalyysi, jakaa datan keskendan
mahdollisimman vahan korreloiviin osiin ja taten véhentdd huomattavasti muuttujien
maarédd. Menetelmdssd madritetddn kovarianssien tai muiden riippuvuutta mittaavien
suureiden avulla kesken&an lineaarisesti korreloivat ominaisuudet ja yhdistetddn nama.
Ennalta méarattyjen parametrien perusteella jaljelle jad& N komponenttia, jotka ovat
mahdollisimman riippumattomia toisistaan. Komponenttien maard voidaan eri
ohjelmistoissa joko maarittaa erikseen tai séilytetyn informaation maarén avulla. PCA on
herkkd datan suuruusluokille, joten ennen menetelmdn kaytt6d on tarkedd poistaa
voimakkaasti poikkeavat datapisteet ja normalisoida ominaisuudet. PCA:n tuottamat
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komponentit on mahdollista muuntaa takaisin alkuperéisiksi, mutta rekonstruktio ei ole
taydellinen. (Vidal, et al., 2016)

4. Kaupalliset datankasittelyohjelmistot ja teknologiat

Eri kaupallisten ohjelmistojen tarjoamat ty0kalut ja hinnat eroavat huomattavasti. Tassa
kappaleessa  keskitytddén  muutaman eri  datankasittelyohjelmistojen  tarjoamiin
ominaisuuksiin esittelymateriaalin ja Kkirjallisuuden perusteella. Markkinoilta 16ytyy

kappaleessa esitettyjen ohjelmistojen lisdksi kymmenid, ellei satoja muita ratkaisuja.

4.1 Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure on Microsoftin toteuttama monikayttoinen pilvipalvelu. Azure sallii kayttdjan omien
sovellusten kehittdmisen ja suorittamisen pilvessd, ja sen pilvipalveluita voi kayttaa niin
mobiililaitteilla kuin perinteisill& tietokoneilla. Azuren palveluiden mainostetaan olevan
tilank&ayttoon ja laskentatehon tarpeeseen mukautuvia, minkd vuoksi Azure on
kustannustehokas vaihtoehto. Azure tarjoaa myos keinoaly- ja koneoppimispalveluita, joita
voidaan hyddyntda ennustavassa kunnossapidossa ja juurisyyanalyysissa. (Microsoft [1],
2019)

Azure tarjoaa esimerkkitapauksen ja pohjan alykkaalle ennakoivalle kunnossapidolle.
Esimerkissé kasitelty data on suuruusluokaltaan melko pientd. Esimerkki neuvoo kayttajaa
ennakoivan kunnossapidon ratkaisun rakentamisessa. Ratkaisu sisaltdd laitevikojen
ennakoinnin,  juurisyyanalyysin, vian luokittelun, vikojen havaitsemisen, ja
kunnossapitosuosituksen. Se keskittyy ennen kaikkea ennustamaan vian synnyn, jotta
kunnossapitotoimenpiteet voidaan suorittaa ennen vian ilmenemistd. Esimerkkitapauksessa
tarkastellaan simuloitua lentokoneen moottoria. Esimerkkiratkaisu kéyttdd kolmea mallia:
regressiota (Decision Forest Regression, Neural Network Regression, Poisson Regression,
Boosted Decision Tree Regression) jéljella olevan kéyttoidn selvittdmiseen, bin&éarista
luokittelua (Two-Class Logistic Regression, Two-Class Decision Forest, Two-Class

Boosted Decision tree, Two Class Neural Network) hajoamisen todennékdisyyden tietylla



60

aikavalilla maarittamiseen, ja moniluokkaluokittelua (Multiclass Neural Network ja
Multiclass Logistic Regression) eri aikaikkunoiden aikana tapahtuvan hajoamisen
todennakaoisyyksiin. (Microsoft [2], 2015)

Microsoft myds mainostaa Azuren soveltuvan Big datan kayttoon. Kuvassa 13 esitetty
tarvittava arkkitehtuuri sallii datan yhdistdmisen missa tahansa kokoluokassa ja

koneoppimismallin valjastamisen datan tulkintaan. (Microsoft [3], 2019)

Model and serve

.

PolyBase E
Logs, files, and Azure SQL Data Azure Analysis
media Warehouse Services
(unstructured)
Ingest Store Prep and train 6
4
3
-
[ |
I ] Am 2 > 5

Azure Databricks Power BI
{Python, Scala, Spark S

Azure Data Factory Azure Blob Storage :
SparkR, Spark ML, SparklyR)

E@ c) i
Business/custom

apps
(structured)

Azure Cosmos DB Web Application

Kuva 13 Microsoftin esittdama Big datan hyddyntdmiseen tarvittava arkkitehtuuri Azuressa.
(Microsoft [3], 2019)

Y1l& kuvatun arkkitehtuurin yllapito maksaisi Microsoftin laskurin (Microsoft [7], 2019)
oletusarvoilla noin 7 000 €/kk. Oletusarvot eivét kuitenkaan varmasti ole suurimmassa
osassa kayttokohteita kovin lahell& todellisuutta, silla laskennan ja datan méaara vaikuttavat

huomattavasti hintaan. Hinta olettaa ymparivuorokautisen ja -kuukautisen laskentakayton.

Azure sopii esimerkin perusteella ainakin yksittaisten laitteiden kunnon tarkkailuun, ja tdhén
tarkoitukseen implementoinnin ei pitdisi olla erityisen vaikeaa. My6s suuremman
datamaaran hyodyntdminen on mahdollista, mutta vaatii varmasti huomattavasti enemman

osaamista ja aikaa.
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Ennustavaan analyysiin [0ytyy ohjaavaa materiaalia. (Barga, et al., 2015) Azuren sisélla voi
suorittaa esimerkiksi Hadoopia (luku 4.4) ja Sparkia (luku 4.5) mm. Azure Databricksissa
(Microsoft [4], 2019) ja Azure HDInsightissa.

Microsoft tarjoaa Azuren koneoppimispalveluihin nopeaan algoritmin valintaan tarkoitetun
dokumentin, joka on esitetty liitteessé Il. (Microsoft [6], 2017) Periaatteen tasolla valinnan
ei pitaisi olla sidottu Azureen, joten dokumentti lienee hyddyllinen my6s muiden

ohjelmistojen kanssa toimiessa.

Yksi Azuren Big data -palveluita hyddyntavista yrityksistd on Daimler AG. Daimler ylistaa
Azuren tietoturvamahdollisuuksia ja hyodyntéé analyysipalveluita ympari maailman. Yksi
kayttokohde 1oytyy autojen huolloista. Historiadataa hyddyntamélld ja auton lokitietojen
perusteella kyetddn l10ytdmaan ongelmien juurisyitd, mikd nopeuttaa huoltotoimenpiteitéd
séastden aikaa ja rahaa. Daimler myos kokee pilvipalvelun nopeuttaneen jarjestelman
kayttoonottoa ja vahentdneen kustannuksia verrattuna omaan palvelinklusteriin. (Microsoft
[8], 2019)

4.2 GE Intelligent Platforms

APM Reliability on osa GE Digitalin (General Electricin ohjelmistoyhtid) Predix APM
(Predix Asset Performance Management) ohjelmistopakkausta. Ohjelmisto tarjoaa
mahdollisuuden havaita ja diagnosoida laitteistojen ongelmia ennen niiden tapahtumista. Se
lisaad laitteiston luotettavuutta samalla optimoiden yllapitokustannuksia. Se yhdistédé dataa
erilaisista lahteista ja analysoimalla muuntaa sen tiedoksi, jonka avulla voidaan tehda
toimenpiteitd. Se toimii kaikilla teollisuuden aloilla ja koko tehtaan alueella. Ohjelmisto

pystyy kasittelemaén seka jasenneltya etté jasentelematonté dataa. (GE Digital, 2019)

Luvussa 2.2.1 esitetty kayttotapaus Covingtonin paperitehtaalla hyddynsi GE Intelligent
Platfroms Csense troubleshooteria juurisyyanalyysin toteuttamiseen valtavilla datamaarilla.

Kéyttotapauksessa ohjelmistolla saatiin selkeita hyotyja tehtaan toimintaan.
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4.3 TIBCO Spotfire

TIBCO Spotfire mainostaa itseddn helppo- ja nopeakayttdisend ohjelmistona. Se kykenee
alykkaisiin visualisointiratkaisuihin, datan kasittelyyn, ennakoivaan analyysiin, sek& online-
datan kayttoon analyysissa. TIBCO mainostaa Spotfiren olevan suoraan kddnnettyné ’ainoa
alusta joka antaa liiketoiminnan kayttdjille intuitiivisen ja helppokayttdisen rajapinnan
kaikkeen Big datan analysointiin liittyvdan teknologiaan ilman tiedonkaésittelyllista- tai
tietoteknistd asiantuntemusta”. Spotfire kykenee hyddyntdmadn mm. Hadoopia datan
ldhteend. (TIBCO Software Inc., 2019) Hadoop on my6hemmin luvussa esitelty avoimen

ldhdekoodin ohjelmisto suurten tietomaérien kasittelyyn.

Spotfire pystyy sekd@ historia- ettd online-datan kaésittelyyn. Online-datan perusteella
ohjelmisto pystyy mm. antamaan halytyksia poikkeustilanteissa. Ohjelmisto kykenee
kasittelemaén miljardeja datariveja. (TIBCO Software Inc. [2], 2019)

Gartner totesi vuoden 2018 analyysissaan TIBCOn ohjelmistojen olevan parhaita
koneoppimis- ja datankésittelyohjelmistoja tuotannon parantamiseen. Raportissa
analysoitiin 17:ta eri myyjaa. (TIBCO Software Inc. [2], 2019) Toisessa Gartnerin
analyysissa kehutaan TIBCO:n ohjelmistojen kaytdon yksinkertaisuutta hyvalla

ominaisuusvalikoimalla (Gartner Inc., 2019).

Spotfiren pilvipalveluiden hinnoittelu vaihtelee kdyttajan kaytossa olevien ominaisuuksien
mukaan. Tarjolla on ilmainen 30 péivan koek&yttdmahdollisuus, sekd kolme erilaista
maksullista lisenssid. Korkeimman tason “Analyst”-lisenssi maksaa 125 dollaria
kuukaudessa tai 1250 dollaria vuodessa. ”Business Author” -lisenssi maksaa 65 dollaria
kuukaudessa tai 650 dollaria vuodessa. “Consumer”-lisenssi maksaa 25 dollaria
kuukaudessa tai 250 dollaria vuodessa. Lisenssien liséksi TIBCO Software myy
tallennustilaa pilvipalvelussaan hintaan 250 dollaria/vuosi/25 GB (TIBCO Software Inc. [3],
2019)

Mm. Mercedes AMG Petronas Formula 1 -tiimi ké&yttda Spotfirea analyyseissaan. Tiimi on
kyennyt tekem&an parannuksia suureen datamadran perustuvan tiedon pohjalta.
Analysoimalla eri vaihteistoasetuksia Spotfirelld, tiimi pystyi nopeuttamaan vaihteiston
toimintaa noin 50 millisekuntilla per kierros, mikd on merkittdva muutos erityisesti aika-

ajoissa. Myos todella lyhyiden kaasutuksen katkojen juurisyy loydettiin, ja pystyttiin
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korjaamaan. F1-tiimi analysoi gigatavuja harjoituksista saatua dataa Spotfiren avulla

muutaman tunnin aikana ennen kunkin kilpailun alkua. (TIBCO Software Inc. [4], 2018)

Spotfire sisaltdd muutaman regressioon, luokitteluun, klusterointiin ja korrelaatioon liittyvan
algoritmin normaalissa asennuksessa. Ndma ominaisuudet ovat helppokayttoisid, eivatka
vaadi kayttajaltd minkaanlaista ohjelmoinnin osaamista. Spotfireen voi lisata kaytanndssa
minka tahansa data-analyysialgoritmin hyddyntamaélla siséanrakennettua TIBCO Enterprise
Runtime for R (TERR) -moottoria. TERR kykenee hyodyntdmaan R-kielisia kirjastoja, miké
tekee menetelmien siséllyttdmisestd Spotfireen verrattain yksinkertaista. Ratkaisut eivat
kuitenkaan ole tdysin triviaaleja, vaan vahintdadn pieni maard ohjelmointia vaaditaan
kirjastofunktioiden hyodyntdmiseen. Spotfire siséltdd kirjastojen lataamiseen tarkoitetun
toiminnon, joka hyddyntdd Comprehensive R Archive Networkia (CRAN). CRAN sisélsi
vuoden 2019 maaliskuussa lahes 14 000 algoritmikirjastoa. Kaikki CRAN:n tarjoamat

Kirjastot ovat ilmaisia.

4.4 Apache Hadoop

Hadoop on Apachen tuottama Javapohjainen avoimen ldhdekoodin ratkaisu Big datan
hajautettuun kasittelyyn. Hadoop toimii pohjana monissa Big data -ratkaisuissa. Hadoop on
rakennettu ottamaan huomioon mahdolliset laitteiston kaatumisen aiheuttamat ongelmat
datan séilonnéssa ja laskennassa hajauttamalla tallennus laskentaklusterin eri laitteille. Se on
suunniteltu skaalautumaan erittdin suuriin datajoukkoihin, tiedostomaariin (jopa miljoonia)
ja laskentayksikkomaariin, sekd toimimaan tavallisella kuluttajalaitteistolla. Hadoop on
ottanut vaikutteita mm. Googlen MapReducesta. (Frampton, 2015) Hadoopille on suuri
madra sen toimintaa tukevia ratkaisuja, kuten Pig-ohjelmointikieli, joka on suunniteltu

helpottamaan Map Reducen rakentamista.

Hadoop kayttdd omaa MapReduce -algoritmiansa jakamaan ja kasittelemaan (map) suuren
datamaéraan usealle eri laskentayksikolle/laskentaklusterille, minka jalkeen kasitelty data
tiivistetddn (reduce) lopputulokseksi saatavaan muotoon. (Frampton, 2015) Esimerkki
sanojen luokittelusta MapReduce -algoritmilla on esitetty kuvassa 14 (Frampton, 2015).

Teollisuuden 10T ldhteistid saatavaa dataa voidaan periaatteessa kasitelld Map Reducen
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avulla. MapReduce ei kuitenkaan kykene online-datan kaytt6on, ja monimutkaisten

algoritmien toteuttaminen on verrattain vaikeaa. (Guller, 2015).

MapReducen ydinidea on keventd& suuren dataméarén kanssa tyoskentelevan tyttaakkaa.
MapReduce hoitaa laskennassa mukana olevien yksikoiden tyonjaon, ongelmatilanteet ja
kommunikaation. Né&in ollen kéyttdjén ei tarvitse huolehtia hajautuksen jarjestamisesta, vaan
han voi keskittyé itse datan kasittelyyn. (Guller, 2015)

Sort
one,1
one,1
Map one,1
one1 Reduce
one,1 Sort one,3
two,1
three,1 two,1
two.1 Reduce
= -
one one two three two,1 sort Reduce Output
two,1 one3
two two one one,1 three,1 three,3 two 3
three,1 ¢> three,3
three three four Map three,1 Reduce four,2
five,1
four five six three,1 Sort four,2 six,1
four,1 four,1 Reduce
four,1 five.d
Map
rt
four.1 so Reduce
our, "
five,1 fivel six,1
six,1
Sort
six,1
Kuva 14 Map Reduce -algoritmin toiminta sanojen lajittelussa ja laskennassa. (Frampton,

2015)

Hadoopin tiedostojenkaésittely tapahtuu mm. HDFS:n (Hadoop Distributed File System)
avulla. Se jakaa tiedostoja usealle palvelimelle, ja siten sietdd hyvin ongelmia ja on
laajennettavissa. HDFS on tarkoitettu suurten dataméérien tallennukseen. Tiedostot jaetaan
palasiin, joiden oletuskoko on 128 MB. Jokainen palanen loytyy useammalta systeemin
tietokoneelta, joten yksittaisen yksikon kaatuminen ei ole suuri ongelma. HDFS siséltaa
kahdenlaisia yksikoitd: metatiedot siséltavid nimiyksikoitd itse tiedot siséltavia
datayksikoitd. Yksikot kommunikoivat ajoittain keskenddn tietojen valittdmiseksi ja

toiminnan varmistamiseksi. Laskentaa varten haluttu tieto paikannetaan nimiyksikon
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antamien metatietojen avulla, mink& jalkeen se pyydetd&n suoraan tiedot siséltavalta
datayksikolta. (Guller, 2015)

Hadoopin tutkiminen on hyva ladhtokohta Big dataa hyddyntavien ohjelmistojen
ymmartamiseen, silld avoin lahdekoodi, suuri materiaalimaard ja aktiivinen kayttajayhteiso
antavat tutkimukseen hyvat edellytykset. Ratkaisun rakentaminen alusta loppuun vaatii
kuitenkin ~ huomattavasti aikaa ja tietotaitoa, mikd rajoittaa  kdytannon
kayttdmahdollisuuksia. Seuraavana esiteltdvadn Sparkin myds katsotaan yleisesti olevan
modernimpi ja helppokayttdisempi ratkaisu.

4.5 Apache Spark

Sparkia pidetddn Hadoopin MapReducen seuraajana. Se toimii samassa roolissa Big datan
prosessoinnissa, mutta omaa useita etuja verrattuna MapReduceen. Spark tarjoaa kayttéajélle
ohjelmointirajapinnan, jonka avulla voi hyddyntaa palvelinklusterin laskentatehoa suurien
datamadrien kasittelyssa. Se on MapReducen tavoin skaalautuva ja sietdd ongelmia, minka
lisaksi Spark on yksinkertaisempi kayttad. Se on kymmenid, ellei satoja kertoja tehokkaampi
kuin MapReduce, riippuen prosessoitavan dataméarén koosta. Nopeusero johtuu suureksi
osaksi RAM-muistin tehokkaamasta hyddyntamisesta. Toisin kuin MapReduce, Spark

kykenee myos online-datan analysointiin. (Guller, 2015)

Uusien yksikoiden lisddminen Sparkiin on helppoa, mika takaa taloudellisen laskenta-
kapasiteetin lisadmisen. Lisdédminen ei vaadi ylimaaraista ohjelmointity6td, vaan sovellus
tarjoaa vaihtoehdon automaattisesti. Spark myos kasittelee yksittéisten laskentayksikdiden
kaatumisen esimerkiksi kovalevyn ongelmista johtuen ilman, ettd kayttajan tarvitsee tehda
mitadn. (Guller, 2015)

Sparkin asennuksen mukana tulee Kirjastoja, joiden avulla Spark pystyy historiadatan
prosessointiin, online-datan prosessointiin, koneoppimiseen, kuvaajien tekoon ja
interaktiiviseen  analyysiin.  Mm.  Sparkin  MLIib  -kirjasto siséltdd useita
koneoppimisalgoritmeja.  Kirjasto sialtdd algoritmeja  regressioon, luokitteluun,
klusterointiin, muuttujien vé@hentdmiseen, muuttujien muuttamiseen, yleisten kuvioiden
selvittamiseen (frequent pattern mining) ja suositteluun liittyen. N&in ollen yhdella

laskentaklusterilla pystyy suorittamaan kaikki edellamainitut toimenpiteet, miké helpottaa
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toimintaa ja vahent&d koodin ja datan toistoa. Helppouden ja monik&ayttoisyyden vuoksi
perinteisesti MapReducelle tarkoitetut Kirjastot ja sovellukset ovatkin nykyaan saatavilla
myaos Sparkille. (Guller, 2015)

Spark on optimaalinen sovelluksille, joissa datamadrat ovat valtavia ja nopeus on tarkeaa.
Tama tarkoittaa esimerkiksi iteratiivisia sovelluksia, joissa samaa dataa voidaan késitella
kymmenia tai satoja kertoja. Myds datan interaktiivinen analysointi on Sparkin vahvuuksia.
(Guller, 2015)

Spark kykenee hyddyntamaan mitd tahansa tiedonlahdettd, jota Hadoop kykenee
kayttdmaan. Spark pystyy taméan lisaksi hyddyntdamaan monia muita datanlahteitd, silla

yhteiso on luonut yhteyksia eri tietojarjestelmiin. (Guller, 2015)

Avoimen ldhdekoodin ohjelmistona Spark on ilmainen, ja sille on tarjolla paljon
opetusmateriaalia. Datan analysointi kuitenkin vaatii todenndkoéisesti huomattavasti
enemmaén osaamista kuin valmiiden ratkaisujen kaytto, silla vaikka menetelmékirjastoja on
tarjolla, taytyy relevantit osat koota itse. Kokoaminen ja jarjestelmén pystyttdminen vaativat
todennakdisesti huomattavan maaran ohjelmointity6td. Lisaksi paikallisesti Sparkia
suorittaessa tulee huolehtia fyysisen jarjestelman yll&pidosta ja hankinnasta, ellei

ohjelmistoa pyorita pilvipalvelussa.

Kuva 15 esittda laajasti Sparkin konseptin ja mahdollisia hyodyntdmisen kohteita.
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Kuva 15 Sparkin konsepti ja toiminnallisuuksia. (Rodriguez, 2019)
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4.6 IBM Watson

IBM Watson loT kykenee ennakoivaan analyysiin, jota voidaan hyodyntda ehkaisevéssa
kunnossapidossa. Esimerkiksi KONE kayttaa Watsonia hissiensd kunnon analysoimiseen ja
taten ehkéisevéan kunnossapitoon. Koneen vastuulla on yli miljoonan hissin ja
liukuportaiston  kunnossapito. Watson ilmoittaa kunnossapitohenkilékunnalle, kun

mahdollinen ongelma havaitaan. (IBM, 2017)

Watson sisaltdd monia toimintaa helpottavia tyokaluja, kuten koneoppimismallien ja
neuroverkkojen rakentamisen graafisesti. Analyysiyhtio Forrester sijoitti  IBM:n
koneoppimis- ja ennakoivan analyysin palvelut johtavaan asemaan analyysissaan. (IBM [3],
2019)

Watsonin koneoppimistydkalut ovat skaalautuvia ja yksinkertaisia. Watson sallii mallien
jatkuvan kouluttamisen ja niiden tuomisen muista data-analyysityokaluista. Watson kayttaa
Apache Sparkia laskennan ja koneoppimisen hajautukseen. Watsonilla voi myos
automatisoida  koneoppimisen hyperparametrien optimoinnin ja ominaisuuksien
valitsemisen. (IBM [2], 2019)

IBM:n Predictive Maintenance and Optimization -paketti tarjoaa valmiita ennustavia malleja
kunnossapitoon. Mallien avulla voi paatelld, mitké laitteet ovat yli- tai alihuollettuja, ja missé
laitteissa huolto on suoritettu optimaalisesti. Mallien avulla voi 16ytaa suurimmat laitteiston
toimintaan vaikuttavat tekijat ja kayttaa tata tietoa hyodyksi kunnossapitostrategiassa. (IBM
[5], 2017)

Watsonin koneoppimisjarjestelmén hinnoittelu on esitelty IBM:n internetsivustolla. Lite-,
Standard- ja professional -versioille on kullekin oma hinnoittelunsa, joka maéaritellaan
paaasiassa kayton mukaan. (IBM [4], 2019) IBM Watson Knowledge Studiosta on saatavilla
rajoitettu ilmaisversio, jolla voi kokeilla viittd omaa koneoppimisprojektia. IBM:n erilliselle
0T Predictive Maintenance and Optimization -ratkaisulle ei ole ilmoitettu tarkkaa hintaa.

Hinta neuvotellaan erikseen riippuen valittuun pakettiin kuuluvista komponenteista.

Kuva 16 esittdd Watsonin analytiikkatoimintojen konseptin. Watson on laaja tuote, johon

kuuluu konseptin tietojen liséksi runsaasti eri toimintoja.
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Kuva 16 IBM Watsonin analytiikan konsepti. (Ironside Group, 2019)

4.7 Umetrics Easy Analytics

Easy Analytics on Sartorius Stedim Biotechin omistaman Umetricsin analysointiohjelmisto.
Umetrics on kehittanyt Easy Analyticsin lisdaksi mm. kokeiden suunnitteluun tarkoitetun
MODDEN. Easy Analyticsin mainostetaan sopivan monille aloille ladkekehityksesta
paperiteollisuuteen. Easy Analyticsin korostetaan olevan peruskuluttajalle sopiva, eiké
kaytto vaadi tiedonkasittelytieteiden osaamista. (Sartorius Stedim Biotech, 2019)

Easy Analytics sisaltdd poikkeuksien havainnointiin, tilastolliseen prosessinhallintaan ja
systeemin suorituskyvyn analysointiin liittyvié tyokaluja. Datan kasittely Easy Analyticsilla
on yksinkertaista ja ohjelmiston tuottamat tulokset ovat visuaalisesti esitettyja ja luotettavia.
Toiminnallisuudeltaan yksinkertaisempana Easy Analyticsin hinnoittelu on verrattain
matalampi kuin monimutkaisempien ohjelmistojen. (Sartorius Stedim Biotech, 2019) Easy
Analyticsin eri versioiden hinnat perustuvat ominaisuusvalikoimaan. Saatavilla on 32- ja 64-
bittiset versiot “tyokalupakilla” ja ilman. IIman ty6kalupakkia toimitettavat versiot maksavat
99 dollaria, tydkalupakilla toimitettavat versiot 198 dollaria. (Sartorius Stedim Biotech [2],
2019)
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4.8 KNIME

KNIME (Konstantz Information Miner) on KNIME AG:n ilmainen avoimen lahdekoodin
ratkaisu tietojenkasittelyyn. Pilvipalvelimille tiimitydskentelyyn tarkoitetun palvelinversion
yhteydessd maksetaan lisensointimaksuja, mutta ty0poytakaytté on ilmaista. KNIME
kykenee tilastollisten ja koneoppimismallien laskemiseen, ja ratkaisujen rakentaminen
onnistuu graafisesti ilman koodausta. Esimerkiksi Python-, Java- ja R-koodia on kuitenkin
mahdollista sisallyttdd sovelluksiin. KNIME siséltadé lukuisia koneoppimismalleja liittyen

luokitteluun ja Klusterointiin.

Toisin kuin monissa muissa ilmaisissa ohjelmistoissa, KNIMEssd ei ole rajoitteita
esimerkiksi datan rivimaarén tai prosessointiytimien suhteen. Yhtidssd myos painotetaan
nimenomaan ohjelmistokehitysté. Yhtio harjoittaa konsultointia vain harvoin. (KNIME AG,
2019)

Tietojen esikésittely on KNIMEn avulla yksinkertaista, eik& dataa tarvitse esikésitella
valttamatta lainkaan esim. Excelin avulla. Esikasittelyn ominaisuuksiin kuuluvat mm. liikaa
(madriteltdvd méaard) tyhjia datariveja sisaltdvavien muuttujien poisto, vakiona tai lahes
vakiona (madritettavissa varianssilla) pysyvien ominaisuuksien poisto, viiveen asettaminen

muuttujille, muuttujien arvojen automaattinen lokerointi, SMOTE ja arvojen normalisointi.

KNIMEn voi yhdistdd my6s moniin muihin sovelluksiin, kuten Apache Sparkiin Big datan
kasittelyssa ja Spotfireen datan visualisoinnissa. KNIMEnN vahvuus on mallien rakentamisen
helppous, mutta visualisoinnissa KNIME ei ole kaikkein vahvimmillaan. Erityisesti
muodostettujen kuvien interaktiivisuus ja suodattimien maara on heikompi kuin esimerkiksi
Spotfiressa. Visualisointikyvyn puutetta voidaan paikata hyodyntamalla tukityokalua, kuten
Spotfirea tulosten visualisointiin. Myos lisdosia asentamalla KNIMEen on mahdollista saada
lisad visualisointiominaisuuksia. Graafisen mallin rakennuksen ja esikasittelykykyjen
ansiosta KNIMEII& tehdyn tiedonkésittelyn eri vaiheet ovat erittdin helposti
dokumentoitavissa, silla kaikki valitulokset ja -vaiheet ovat saatavilla. Monien mallien

testaus rinnan onnistuu my6s KNIMEn graafisen mallin rakennuksen ansiosta helposti.

KNIMEn kayttooikeussopimus on GNU General Public License V3, joka takaa ohjelmiston
avoimuuden. Ké&ytdnndsséd tdma tarkoittaa samojen oikeuksien siirtymistd kehittajalta

asiakkaalle. Mikali yritys kehittdd ohjelmistoa eteenpdin, se voi myyda ratkaisun, mutta
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asiakkaalle pitd4 toimittaa lahdekoodi samalla GNU GPL V3 lisenssilla. N&in ollen asiakas
voi itse myyda ratkaisua eteenpdin ja jatkokehittda sitd, kunhan lisenssi kulkee mukana.
(KNIME AG [3], 2019) Ohjelmiston hankkiminen eri lisenssilld on mahdollista ottamalla
yhteys yritykseen. Vaikka ohjelmiston jakelijan tuleekin toimittaa lahdekoodi pyydettdessa,

onnistuu ohjelmiston asentaminen yksinkertaisesti asennusohjelman avulla.

KNIME ei l&hetd yritykselle mitddn dataa, ellei kayttdjad siihen erikseen suostu.
Suostumuksella kerétty data ei sisalla ohjelmistossa kasiteltdvédd dataa, asetuksia tai
henkilokohtaista dataa, vaan pé&asiassa metadataa eri yksikoiden kéayttémaarists,
kaynnistymisista, kayttoajasta jne. (KNIME AG [4], 2019)

Pilvipalvelun hinta perustuu ominaisuusvalikoimaan. Palvelu on tarjolla kolmessa eri
kokoluokassa, Small, Medium ja Large. KNIME Server Small siséltdd pienimman
ominaisuus- ja oikeusvalikoiman, ja hinta-arvio viiden hengen kayttajatiimille on 7 500 €
vuodessa. KNIME Server Mediumin hinnaksi arvioidaan samalla kayttajaméaaralla 25 000 €
vuodessa. Parhaimman ominaisuus- ja oikeusvalikoiman siséltavan KNIME Server Largen
hinnaksi arvioidaan samalla kayttajaméaaralla 45 500 € vuodessa. Tarkat ominaisuus- ja

oikeustiedot ovat saatavilla osoitteessa https://www.knime.com/knime-software/knime-

server-pricing. (KNIME AG [2], 2018)

Kuva 17 tiivistdd KNIMEn konseptin. Konseptiin kuuluu avoimen lahdekoodin osiot ja

lisdosat, seka palvelinversioon liittyvéa varsinainen mallien toimeenpano.

Load p Integrate »  Transform > Analyze > Visualize
- KNIME E 't Community
o Integrations ; ¥ Extensions
e KNIME
a Analytics Platform

KNIME : ! Partner
Extensions : Extensions
KNIME Server
Collaborate Automate Manage Deploy

Kuva 17 KNIMER konsepti tiivistettynd. (KNIME AG [5], 2018)
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4.9 Ohjelmiston perusedellytykset ja harkinnan kohteet

Big dataa kasittelevalla ohjelmistokokonaisuudella on oltava monia perusedellytyksié
riippuen kayttokohteesta. Ohjelmiston tulee kyetd kerd&dméan ja lajittelemaan dataa seké
siirtamédéan se kasittelyprosessiin. Dataa tulee kyetd sdilyttdmadn useilla palvelimilla
varmuuskopioineen, ja laitteiston kaatuminen ei saa aiheuttaa suuria ongelmia sailytyksessa

tai laskennassa. (Frampton, 2015)

Ohjelmiston tulee my0s tarjota kéayttajalleen riittavan hyvat tyokalut ja tukipalvelut, silla Big
datan kaytto on aina kayttokohdetta varten raataloityd. Online-datan tapauksessa ohjelmiston
tulee myos kyetd tuottamaan kayttajalle hyodyllisida raportteja, sekd hyoddyntaméaan
reaaliaikaista dataa. Ohjelmiston tulisi myds hyoddyntdad laskentakapasiteettia datan

tallennuskohteessa ylimaaraisen siirtelyn valttamiseksi. (Frampton, 2015)

Parhaimman jarjestelmén valintaan on useita ratkaisevia tekijoitd. Naistd kolme voidaan

esitelld seuraavien kysymysten muodossa (Singh & Reddy, 2014):

1. Kuinka pian tuloksia tarvitaan?
2. Kuinka paljon dataa on prosessoitavana?

3. Vaatiiko mallien rakentaminen yhden vai useamman iteraatiokierroksen?

Puhtaasti teoreettisten kysymysten liséksi on tarkedd kasitellda myds kdytdnnon toteutusta.

Tama voidaan esitell& neljantena kysymyksena:
4. Kuinka helppoa on ottaa jarjestelma kayttoon?

Kun ndihin  kysymyksiin on l0ydetty vastaukset, voidaan siirtyd tarkkailemaan

systeemitason vaatimuksia. N&itd ovat mm. (Singh & Reddy, 2014):

1. Tarvitseeko datankaésittelykapasiteettia kasvattaa myéhemmin?
2. Onko datan litkkumisvauhti kriittinen sovellukselle?

3. Pit&éko sovelluksen pystya késitteleméén laitteiston mahdollisia ongelmia?

Datankasittelykapasiteettia voidaan kasvattaa kahdella tavalla, joko paivittaméalla yksittaista

laskentayksikkoa tai hajauttamalla laskenta usealle yksikolle. (Singh & Reddy, 2014)

Yksittaisen laskentayksikon péivittdminen on ohjelmistoille helpompaa, ja laitteiston

hallinta on huomattavasti yksinkertaisempaa. Péivittdminen on kuitenkin rajallista, ja
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tehokkaampien komponenttien hinta kasvaa nopeammin kuin suoritusteho. Yksittdista
laskentayksikkoa paivittdessd tulee myos ottaa huomioon tulevaisuuden tarpeet, joten

laskentakapasiteettia on yleensa yliméarin. (Singh & Reddy, 2014)

Hajauttamalla laskentaa voidaan kapasiteetin paivityksia tehdd tarpeen mukaan. Yksittdiset
paivitykset antavat paremman hinta-laskentakapasiteetti suhteen ja laskentatehon
kasvatusmahdollisuudet ovat periaatteessa rajattomat. Hajautettu jarjestelmé on kuitenkin
vaativampi ohjelmistolle ja yllapidolle, silla ohjelmiston pitd4 hallita datan hajautus ja
rinnakkaisen laskennan aiheuttamat hankaluudet. Hajautettuun laskentaan itse kykevia
ohjelmistoja on rajallisesti. (Singh & Reddy, 2014) Monet yritykset ovat kuitenkin tehneet

omat ratkaisunsa esimerkiksi Spark-yhteensopiviksi.

Kéytannossé hajautuksen voi jarjestaa suorittamalla laskennan pilvipalvelussa. Pilvipalvelun
kayttd voi kuitenkin olla ongelmallista tietoturvan kannalta, mikéli kasitelty data on
arkaluontoista. Mm. kayttooikeudet, fyysinen sijainti ja palveluntarjoajan oikeudet voivat
olla ongelmallisia tietoturvan kannalta. Tietoturvaongelmia voi rajata salaamalla palveluun
ladatun datan, mutta tdm& puolestaan aiheuttaa ongelmia datan kaytdssa, esimerkiksi

hauissa. Datan siirto pilveen vie myds aikaa ja resursseja. (Agarwal & Biswas, 2017)

4.10 Testi- ja tutkimusdata ohjelmistoille

Ohjelmistojen ominaisuuksien- ja kayton helppouden testaamiseen kaytetdan SECOMin
19.11.2008 luovuttamaa puolijohteiden valmistusprosessista kerattyd avointa dataa

(saatavilla osoitteessa http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/secom/).

Kansio sisaltdd kolme tiedostoa: yleistd tietoa datajoukosta kertovan names -tiedoston,
aikaleimat ja ongelmatilannetiedot siséltavén labels -tiedoston, ja itse datan sisdltdvan data
-tiedoston. Dataa analysoimalla ominaisuuksien toimintaa voidaan arvioida analyyttisesti,
kéayton helppoutta subjektiivisesti. (McCann & Johnston, 2008)

Datajoukko sisaltad dataa yhteensa 591:std muuttujasta 1 567:11& eri aikaleimalla, eli tiedot
ovat 1597x591 kokoisessa matriisissa. Data on todellisesta valmistusprosessista, mutta
SECOM ei anna selitteitd muuttujille. Dataa ei ole esikasitelty, joten joukossa on tyhjia
arvoja, mittausvirheitd ja hyodyttomia muuttujia. Datajoukko on tarkoitettu

juurisyyanalyysiin ja luokitteluun. Ongelmatilanteita datajoukossa on yhteensd 104, ja ndmé


http://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/secom/
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on kuvattu labels -tiedostossa arvolla 1. Normaali toiminta on kuvattu arvolla -1. (McCann
& Johnston, 2008) Kuvissa 18 ja 19 on kuvankaappaukset Notepadilla avatuista tiedostoista

labels ja data.

7 Iabels - Notepad = O X
File Edit Format View Help
-1 "19/87/2088 11:55:80" ~

-1 "19/87/2088 12:32:80"
1 "15/87/2008 13:17:08"
-1 "19/87/2088 14:43:00"
-1 "19/87/2088 15:22:08"
-1 "19/87/2088 17:53:80"
-1 "19/87/2088 19:44:80"
-1 "19/87/2088 19:45:80"
-1 "19/87/2008 20:24:00"
-1 "19/87/2088 21:35:08"
1 "15/87/2008 21:57:08"
1 "15/87,/2008 22:52:08"
-1 "28/87/2088 83:35:80"
-1 "21/87/2088 08:21:80"
1 "21/87/2008 11:53:08"
-1 "22/07/2008 B0:03:00"
-1 "22/87/2008 82:59:00"
-1 "22/07/2008 88:41:00" v

Windows [ Ln 37, Col 100%

Kuva 18 labels -tiedoston sisaltdmat luokittelut ja aikaleimat.

mj data - Notepad - m} X
File Edit Format View Help
B939.93 2564 2187.7333 1411.1265 1.3602 100 97.6133 ©.1242 1.5085 0.0162 -0.0034 @.9455 202.4396 @ 7.9558 414.871 "~
18.8433 ©.968 192.3963 12.519 1.4826 -5419 2916.5 -40843.75 751 8.8955 1.773 3.849 64.2333 2.08222 8.1632 3.5191
83.3971 9.5126 50.617 64.2588 49.383 66.3141 86.9555 117.5132 ©1.29 4,515 7@ 352.7173 10.1841 130.3691 723.3092
1.3872 141.2282 1 624.3145 218.3174 @ 4.592 4.841 2834 ©.9317 ©.9484 4.7057 -1.7264 350.9264 10.6231 188.6427

16.1445 21,7264 29.5367 693.7724 8.9226 148.6009 1 608.17 84.8793 Nal Nal @ ©.0126 -0.0206 0.9141 -0.0207 -9.8083 -
0.0026 -0.0567 -0.0044 7.2163 ©.132 NaN 2.3895 ©.969 1747.6049 ©.1841 8671.9381 -0.3274 -0.0055 -0.0001 0.60001

0.0083 -0.2780 @ 8.3974 -0.9251 ©.0602 B.0002 ©.135 -P.0842 D.0C03 ©.0856 @ -0.2468 B.3196 NaN NaM NalN MaN 8.946 @
748.6115 ©.9908 58.4306 ©.6002 ©.9364 6.3788 15.88 2.639 15.94 15.93 ©.8656 3.353 0.4898 3.188 -0.0473 0.7243 8.9%
2.2967 1088.7263 39.2373 123 111.3 75.2 46.2 350.671 ©.3948 @ 6.78 0.0034 ©.0898 ©.085 0.0358 0.0328 12.2566 @ 4.271
16.284 ©.4734 ©.0167 11.8901 @.41 0.8586 NalN NaN 1817 967 1066 368 ©.09 0.048 ©.695 2 0.9 0.069 0.046 0.725 ©.1139
©.3183 ©.5888 0.3184 ©.9499 ©.3979 ©6.16 @ © 20.95 ©.333 12.49 16.713 ©.0883 5.72 8 11.19 65.363 6 0 @ @ @ © ©.292
5.38 20.1 @.296 1@.62 10.3 5.38 4.04 16.23 ©.2951 8.64 @ 10.3 97.314 @ ©.0772 ©.6599 0.07 0.0547 0.0704 0.852 0.8301

@8.1135 3.4789 @.001 Nal ©.0787 ©.0211 175.2173 0.6315 1948.3994 @ 9.6744 0.0546 6 6 @ @ ©@ @ @ © © ©.0027 ©0.004 @ @ O
@ Nal NaN Nal NaW ©.8188 @ 219.9453 ©.0@11 2.8374 ©.0189 0.005> ©0.4269 0 0 @ @ @ @ @ @ @ @ @ ©.8472 40.855 4.5152
38.9815 33.9606 22.9857 15.9525 11@.2144 @.131 @ 2.5883 ©.001 ©.8319 ©.0197 ©.012 ©.019 3.9321 @ 1.5123 3.5811
8.1337 8.8055 3.8447 8.1877 8.0167 NaN NaN 418.1363 398.3185 496.1582 158.333 ©.0373 0.0202 0.0462 0.6883 8.3832

8.82 9.0174 @.2827 0.9434 ©0.1342 ©.2419 0.1343 0.367 ©.1431 0.061 @ @ © 6.2698 @©.1181 3.82@88 5.3737 0.0254 1.6252 @
3.2461 13.0118 2 @ @ 8 @ @ 2.0752 1.5989 6£.5893 ©.0913 3.0911 8.4654 1.5989 1.2293 5.3486 0.8867 2.8551 @ 2,9971
31.8843 Nal NaN @ ©.8215 ©.8274 @.@315 ©.9238 ©.0206 ©.0238 0.0144 0.0491 1.27038 ©.0004 Nal ©.0229 @.8065 55.2839
@.8185 560.2658 @ 0.817 0.0148 0.0124 0.0114 @ 6 @ 0 8 © @ 0.001 0.0013 @ @ @ @ NaN NaN NaN NaN ©.8855 8 61.5932
@.8003 0.9967 ©.0082 9.0017 ©.1437 0 @ @ @ @ @ @ @ @ @ @ @.0151 14.2396 1.4392 5.0188 3.6721 2.9329 2.1118 24.8504
29.8271 B 6.9458 2.738 5.9846 525.0965 @ 3.4641 6.08544 @ 53.684 2.4788 4.7141 1.7275 6.18 3.275 3.6084 18.7673
33.1562 26.3617 49.0013 10.85@3 2.7073 3.1158 3.1136 44.5@55 42.2737 1.3871 ©.8693 1.1975 ©.6288 @.9163 ©.6448
1.4324 @.4576 ©.1362 @ @ © 5.9396 3.2698 9.58085 2.3106 6.1463 4.05602 @ 1.7924 29.9394 @ @ @ @ © @ 6.2852 311.6377
5.7277 2.7864 9.7752 ©3.7987 24.7625 13.6778 2.3394 31.9893 5.8142 @ 1.6936 115.7408 @ 613.3069 291.4842 494.6996
178.1759 843.1138 © 53.1098 @ 48.2091 @.7578 Nall 2.957 2.1739 198.0261 17.1202 22.3756 6 @ @ @ 2 0 0@ G O @ 0
64.6787 8 @ @ @ @ NaN NaN NaM NaN 1.9864 8 29.3804 ©.16894 4.856 3.1406 0.5064 6.6926 8 0 6 @ 0@ B @ 8 @ @ B 2.857

Windows (CRLF) Ln1, Cell 100%

Kuva 19 Esimerkkidataa tiedostosta data. Tieto ei jarjesty Notepadissa jarkevasti. Kaikki
kuvassa nakyva tieto kuuluu todellisuudessa labels —tiedoston ensimmaiselle
aikaleimalle.



74

Kuva 20 sisaltdd SECOM-datan visualisoituna Spotfiressa. Kuvassa data on esitetty kahden
suurimman ANOVA:n F-arvon omaavan ominaisuuden, eli ominaisuuksien 60 ja 104 avulla
(Salem, et al., 2018).

Kuva 20 SECOM —data esitettynd ominaisuuksien 60 (pystyakseli) ja 104 (vaaka-akseli)
suhteen. Suuremmat, punaiset merkit kuvaavat poikkeusdataa, pienemmat, siniset
merkit kuvaavat ongelmatonta dataa.

Avoimen SECOM-datan liséksi ohjelmistoilla  ké&sitellddn Empowerin  yhdesta
aikaisemmasta sellu- ja paperiteollisuuteen liittyvasté projektista saatua dataa. Taman datan
lahtdtiedot ja muuttujien nimet ovat selvilld, mutta dataa késitelladn tydssad anonyymisti.
Kuvitteellisena esimerkkind Sekoittimen nopeus [RPM] -muuttuja voisi esiintyd tyossé

nimeelld Ominaisuus 1. My0ds kunnossapidon varéhtelydataa ké&sitellddn ohjelmistoilla.

5. Tyypillinen prosessiautomaatio ja kunnossapito

5.1 Kunnossapiton merkitys ja lajit

Tehokas kunnossapito on yksi toimivan tuotantoprosessin tarkeimmisté elementeista. Se on

yksi  teollisuuslaitosten  suurimmista  kustannuseristd, kattaen jopa 30 %
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kayttokustannuksista. Laitteiston elinjakson kustannuksista 60 — 75 % kuuluu
kunnossapidolle. Tehokkaalla kunnossapidolla saadaan hyotyja kayttGvarmuuteen,

energiankayttoon seka laitteiston elinjakson kuluihin. (O'Donovan, et al., 2015)

Erityisesti kayttvarmuuden parantaminen vaikuttaa yrityksen tulokseen tuotannon
lisadmisen johdosta. Esimerkiksi sellu- ja paperitehtaiden seisokkiajan arvioitiin maksavan
vuonna 2012 yli 20 000 dollaria tunnilta (AmericanAirFilter, 2012). Kunnossapidon
kustannustehokkuus ja tuotantolaitteiston kayttOvarmuus ovat suorassa Yyhteydessa
kunnossapitotoiminnan suunnitteluun. Perinteisesti kdytetyt mallit kunnossapidon paatoksen

teon tukemisessa tuottavat toisinaan huonoja tai ristiriitaisia tuloksia. (Ruschel, et al., 2017)

Kéytdnndsséd kunnossapidon tehokkuutta laitehuollon suhteen voidaan mitata kahdella
mittarilla:  odottamattomien laiterikkojen  yleisyydelld eli  vikataajuudella ja
hyodyntamattoman elinajan suuruudella. Hydédyntaméattomalla elinajalla tarkoitetaan aikaa,
jonka laite olisi kyennyt toimimaan normaalisti tehdyn ennakkohuollon ja vikaantumisen
valilla. Mittarit ovat toisistaan riippuvaisia. Jos koko elinjakso hyddynnetdén, laitteita
vikaantuu enemmaén. Vikaantumiset aiheuttavat yleisesti huomattavasti enemmén
kustannuksia, kuin hyddyntamaton laitteen elinjakso. Kunnossapidon optimoinnissa nama
kaksi mittaria on saatava tasapainoon, jossa vikaantumisia tapahtuu mahdollisimman vahan,
ja mahdollisimman paljon laitteiston komponenttien elinjaksoista hyddynnet&an.
Optimoinnin minimoitava yhtald 30 on esitetty alla. (Susto, et al., 2015)

Ctot = fonCon + tacCn (30)
jossa Crot Kunnossapidon kustannukset laitteelle

fon Laitteen vikataajuus

Coh Laitteen hajoamisen kustannukset

th Laitteen  huollettavan  tai  vaihdettavan = komponentin

hyddyntamaton elinaika

Ch Hyddyntdmattomaén elinajan kustannukset
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Kunnossapitolajeja ja -strategioita on erilaisia, ehkdisevéstd ja laitteiston kuntoon
perustuvasta strategiasta hairiétilanteisiin reagoivaan strategiaan. Suurien dataméarien
kaytto soveltuu tukemaan ehkaisevia kunnossapitolajeja. (O'Donovan, et al., 2015) Alla on

esitelty lyhyesti nelja tyypillistd kunnossapitostrategiaa.
Reaktiivinen strategia

Reaktiivisessa strategiassa huoltotoimia suoritetaan vain tuotannon pysayttévien
ongelmatilanteiden yhteydessd, eli kyseessd on héiriokorjauksiin perustuva strategia.
Reaktiivinen strategia ei vaadi aikataulutusta tai suunnittelua, mikda véahentdd mm.
tyonjohdollisia tarpeita. Laitteisto on Kkuitenkin reaktiivisella strategialla toimivissa
laitoksissa yleensa lyhytikdisempad, ja energiankulutus ja rejektin méaéra prosessissa ovat
mahdollisesti suurempia pienempien huoltamattomien vikojen vuoksi. Reaktiivinen
strategia soveltuu kaytdnndssa laitteistoille, jotka eivét ole prosessin kannalta keskeisié tai
joiden ennakkohuoltotoimenpiteet maksaisivat enemman kuin mahdollinen vikaantuminen.
(O'Donovan, et al., 2015)

Korjaava strategia

Korjaavassa strategiassa keskitytddn pienempien vikojen korjaukseen niiden syntyessa
suurempien vikojen valttamiseksi. Korjaavassa strategiassa laitteiston kunnon taso on
paremmin tiedossa, ja useammat pienet huollot voivat pidentda laitteiston elinjaksoa.
Laitteiston kunnon tarkkailuun tarvittava laitteisto ja tyd maksavat enemman Kkuin
reaktiivisessa strategiassa. Korjaavan strategian kaytto soveltuu kéytannossa kaikille, paitsi
kaikkein tarkeimmille laitteille, joille on varattava enemmaén resursseja. (O'Donovan, et al.,
2015) (Bumblauskas, et al., 2017)

Ehkaiseva strategia

Ehkaisevéssa strategiassa laitteistoa huolletaan joko tietyin aikavélein, jolloin kyseessa on
jaksotettu kunnossapito, tai tietyn merkkiné toimivan suureen tarkkailun seurauksena (esim.
elementin lammitysaika), jolloin kyseessd on kuntoon perustuva kunnossapito (PSK
Standardisointiyhdistys ry, 2011). Ehkaiseva kunnossapito nostaa kayttdvarmuuden tasoa
normaalitoiminnassa. Se kuitenkin kuluttaa mahdollisesti tarpeellista enemmaén varaosia ja
nostaa kunnossapitokustannuksia verrattuna kahteen edelliseen strategiaan. Strategiaa
sovelletaan yleensa kriittiselle laitteistolle, jonka on toimittava aina. (O'Donovan, et al.,
2015) (Bumblauskas, et al., 2017)
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Ennustava strategia

Ennustava strategia kunnossapidossa kuuluu ehkaisevddn, kuntoon perustuvaan
kunnossapitolajiin. Ennustavassa strategiassa nimensé mukaisesti ennustetaan ongelmia ja
laitteiston tai osien jaljelld olevaa elinaikaa. Onnistuneiden arvioiden avulla kyetdén
vahentdmaan ylimaéraisia ja ennenaikaisia huoltotoimenpiteitd. Ennustukset perustuvat
kuitenkin  dataan ja  todennakdisyyksiin, minkd wvuoksi myds yliméaardisia
huoltotoimenpiteitd saatetaan tehdd. Ennustavalla strategialla voidaan optimoida
kunnossapitokustannuksia monissa laitteistoissa, joiden lyhyet kéyttokatkot eivat ole
Kriittisid prosessin kannalta. (O'Donovan, et al., 2015) Ennustavassa strategiassa on
perinteisesti kaytetty mm. Markovin paatosprosessiin perustuvia- (Markov Decision
Process) ja muita analyyttisia malleja. (Bumblauskas, et al., 2017) Huollon tarpeen
ennustamiseen kaytetddn dataa, jota saadaan esimerkiksi varéhtely-, &ani-, oljy- ja
lampotilamittauksista. Varahtely on datanlahteista yleisin. Taman datan perusteella voidaan
toimia suoraan, tai dataa voidaan Kkasitelld jonkinlaisella mallilla laitteiston kunnon

maarittdmiseksi. (Barga, et al., 2015)

5.2 Prosessiautomaatio ja anturointi

Prosessiautomaation  perusperiaatteena on hallita laitteiden (prosessiteollisuudessa
yleisimmin venttiilien, moottoreiden ja muiden toimilaitteiden) toimintaa tuotteen
valmistusprosessissa. Hallintaan tarvitaan eri lahteistd saatavaa tietoa. Esimerkiksi
jatkuvatoimisen reaktorin viipymaaikaa eli reaktioaikaa voidaan hallita seka syottoventtiilin
ettd ulostuloventtiilin avulla. Lisaksi pumppujen ja reaktorin pinnan korkeuden aiheuttamat

paineet vaikuttavat virtausnopeuksiin ja taten viipymaaikaan.

Anturit tuottavat jatkuvasti mittausdataa hallintatietokoneelle. Anturit lahettavat yleensa
aikaleiman ja mitatun suureen tai suureiden arvot tietyin véliajoin. Tietokone késittelee
online-dataa ja tekee tarvittavat toimenpiteet, esimerkiksi antaa halytyksen lampdtilan
noustessa liian korkealle, tai avaa venttiilin nestetason noustessa liian korkealle. Data
arkistoidaan kaésittelyn jalkeen tietyin aikavalein yleensd joko relaatiotietokantaan tai
yksinkertaisena lokitiedostona. Arkistoidusta datasta voidaan koostaa raportteja kayttéjélle.
(O'Donovan, et al., 2015)
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Mitatun suureen arvo esitetddn suureen mittauksen mukaisessa muodossa. Muoto on yleensa
totuusarvo, kokonaisluku tai reaaliluku. Mikali mittauksen muoto on totuusarvo tai
kokonaisluku, esitetddn usein jonkin laitteen tilaa. Totuusarvotapauksessa tila on yleisesti
padlla tai pois paaltd (TRUE/FALSE). Mikali relevantteja tiloja on useampia, kukin voidaan
maadritelld tietyksi kokonaisluvuksi. Reaalilukujen avulla késitellddn jatkuvia arvoja.

Aikaleima voidaan esittda joko absoluuttisena aikana tai kuluneena aikana. (Love, 2007)

Varsinaiset mittaukset tehdddn aina jonkinlaisesta signaalista. Signaalit voivat olla
analogisia, diskreetteja tai pulsseja. (Love, 2007)

Analogisten signaalien arvot vaihtelevat jatkuvana syotteena tietylla alueella. Esimerkiksi
nesteen séhkonjohtavuus voi toimia analogisena signaalina tietyn komponentin, esimerkiksi
hydroksidi-ionin, pitoisuudesta. Signaali muutetaan yhtalolla pitoisuudeksi ja pitoisuus

ilmaistaan reealilukuna. (Love, 2007)

Diskreeteill& signaaleilla mitataan tilaa, kuten venttiilin asentoa. Asennolla voi olla kaksi tai
useampia arvoja, joista yksinkertaisimmat ovat auki ja kiinni. (Love, 2007)

Pulssisignaaleilla tarkoitetaan jatkuvasti toistuvia diskreetteja signaaleja. Esimerkiksi
pydrivien laitteiden tarkkailussa jokaisella kierroksella toistuu tietty mééra signaaleja, joiden

perusteella pyorimisnopeus voidaan laskea. (Love, 2007)

Prosessiautomaation avulla kyetéd&n hallitsemaan suoraan vain osaa prosessin muuttujista.
Muuttujat voivat olla hallittuja (Controlled), villeja (Wild), kelluvia (Floating) tai
madritettyja (Determined). Hallitut muuttujat tarkoittavat prosessin toiminnan ohjauksessa
kaytettyja muuttujia. Tama voi tarkoittaa esimerkiksi tietyn putken virtausnopeutta, jota
séadetdan venttiilin avulla. Villit muuttujat riippuvat suoraan yléavirrassa tapahtuneista
asioista, kuten kahden erikseen hallitun putken virtausnopeuksista. Kelluvilla muuttujilla
tarkoitetaan muuttujia, joiden arvojen sallitaan muuttua tietylla valilla. Maéaritetyt muuttujat

ovat tulos aine- ja energiataseiden yhtéaikaisesta tayttymisesta. (Love, 2007)
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KAYTANNON OSA

6. Ohjelmistojen testaaminen: Kriteerit ja metodiikka

Tassa kappaleessa pisteytetddn jarjestelméllisesti neljd kiinnostavaa, perusedellytykset
tayttdvad ohjelmistoa. Ohjelmistot ovat aiemmin tydsséd markkinointimateriaaliin perustuen
esitellyt TIBCO Spotfire, KNIME, IBM Watson Studio ja Microsoft Azure Machine

Learning Studio.

Koska testausaika ohjelmistoille oli melko rajallinen, on mahdollista, ettd tiettyja
ohjelmiston ominaisuuksia ei loydetty. Ohjelmistoja tarkkaillaan juurisyyanalyysin
kannalta, joten online-datan hyddyntaminen ei ole otettuna huomioon. Testaamisen
perusteella ohjelmistot pisteytetddn alla esiteltyjen tarkkailun kohteena olevien asioiden ja
painoarvojen mukaan. Painoarvoilla on suuri vaikutus vertailun lopputulokseen, joten niiden

tarkka harkinta on tarkeéa.

1. Yleinen helppokéayttoisyys, laatu ja tuki Painoarvo 1

Helppokéyttdisyys on ohjelmiston tarkein kriteeri. Eri menetelmien k&yton tulee olla
yksinkertaista, jotta tilanteeseen sopivin voidaan valita pisteytyksen perusteella. Graafinen
mallien rakentaminen on helppokéyttéisyyden suhteen positiivinen asia. Myds tuen saanti
joko ohjelmistolle tarkoitetuilta foorumeilta tai yritykseltd konsultointina on keskeista

helppokayttoisyydelle.
Testausjarjestelyt:

Yleinen helppokayttdisyys arvioidaan subjektiivisesti kayttokokemuksen perusteella
viimeisend, kun kaikki muut arvioinnit on tehty. Ominaisuuksien laadun arviointi kuuluu
myas subjektiiviseen arviointiin, silld osa ominaisuuksista ei valttdmatta ole todellisuudessa
kayttokelpoisia. Tuen saannin mahdollisuudet arvioidaan karkeasti testaamisessa
syntyneiden ongelmatilanteiden ja niihin  l8ytyneiden ratkaisujen perusteella.
Dokumentaatiota ei erikseen tarkastella, vaan se katsotaan kuuluvaksi mukaan tukeen.
Padasia on ratkaisun loytamisen nopeus ja helppous. Konsultoinnin mahdollisuutta ja laatua

ei arvioida, mutta mahdollisuudet konsultointiin esitetaan.
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2. Esikasittelyominaisuudet ja tiedostojen luku Painoarvo 0.9

Tietojen yhdistaminen

S

Puuttuvat arvot ja vakioarvot

Muuttujien valinta

o o

Viiveen asettaminen

@

Datan osiin jakaminen

f. Datan monistaminen

Tietojen esikésittelyn helppous ja ominaisuusmé&éra ovat kriittisia ohjelmistoille, varsinkin
kun késitellddn suuria datamaéria. Tietojen yhdistiminen on Kriittinen ominaisuus

esikasittelyssa, silla esimerkiksi juurisyyanalyysissa datanléhteita voi olla valtava maara.

Puuttuvien arvojen kaésittely joko poistamalla kokonaisia sarakkeita tai korvaamalla
puuttuvia arvoja automatisoidulla menetelméllé on Kriittistd, silla manuaalinen késittely vie

runsaasti aikaa. Sama patee vakio- tai lahes-vakioriveihin.

Muuttujien valinta voi nopeuttaa mallien rakentamista huomattavasti. Jos rakentamiseen
kaytetdan ylimaarin muuttujia, tapahtuu helposti ylisovitusta, mika puolestaan véhentaa

luokittelutarkkuutta ja lisaa mallin rakentamiseen kaytettya aikaa.

Aikaan sidotuissa kayttokohteissa, kuten prosessin juurisyyanalyysissa, viiveen asettaminen
tietyille muuttujille on tarkeéda tarkan analyysin tekemiseksi. Merkityksellisilla muuttujilla

voi olla viivetta sekunteista tunteihin tutkittavan ongelman suhteen.

Luokittelijoiden toiminnan arviointia varten data tulee olla mahdollista jakaa osiin. Liséksi
tietyissa tilanteissa opetusdatan monistaminen esim. SMOTE:n avulla on hyddyllista

luokittelutuloksen parantamiseksi.
Testausjarjestelyt:

Esikasittelyominaisuuksia testataan ohjelmistoissa SECOM-datan avulla. Data on runsaasti
esikasittelyd vaativaa, minka lisaksi se on alkuperédisessa muodossaan kahdessa eri
tekstitiedostossa. SECOM-datalla kyetddn jarkevéasti testaamaan kaikki maaritellyt
esikasittelyn ominaisuudet lukuun ottamatta viiveen asettamista. Viiveen asettaminen on
kuitenkin triviaalia testata lahes mill4 tahansa aikasarjadatalla. Tiedostojen lukua voidaan

testata syottamélla eri muodossa olevaa dataa, esim. .txt, .csv ja .xIsx.
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3. Menetelmien méaara Painoarvo 0.9

Siséanrakennettujen menetelmien suuri méaéra ohjelmistossa antaa hyvéat mahdollisuudet
rakentaa tehokkain malli luokittelulle ja merkitseville muuttujille. Eri menetelmia
kokeilemalla voidaan my6s helpommin pééatelld, onko esikasittely epdonnistunut. Mikéli
mikddn menetelmd ei anna edes kohtalaisia tai heikkoja tuloksia, on esikasittelyn

epéaonnistuneisuudella suuri todennakoisyys.
Testausjarjestelyt:

Menetelmien madrén arviointi perustuu tilastollisten- ja koneoppimismenetelmien karkeaan

suuruusluokkaan.

4. Visualisointi- ja raportointiominaisuudet Painoarvo 0.5

Ohjelmiston visualisointi- ja raportointimahdollisuuksilla on kohtalainen merkitys. Itse
analyysien kannalta ndma ominaisuudet eivét kuitenkaan ole kriittisimpid. Riittavad on, etta

tulokset ymmarretaan.
Testausjarjestelyt:

Visualisointi- ja raportointiominaisuuksissa arvioidaan ulos saatavien kuvien ja taulukoiden
laatua. Hyvélaatuiset taulukot ovat Kkriittisid itse analytiikassa, ja niiden avulla on
mahdollista esittad tulokset halutulla tavalla missé vain ohjelmassa. Kuvien laatu on myds
keskeinen asia raportoinnissa. Selked varitys ja muotoilu auttavat raportin intuitiivisessa

ymmartamisessa.

5. Menetelmien lisdysmahdollisuudet ja helppous Painoarvo 0.3

Ohjelmistoihin on mahdollista lis&té eri ominaisuuksia. Tdma vaatii yleisesti joko enemman
tai vdhemmén ohjelmointia. Tassd tyodssa ei keskitytd menetelmien lisddmiseen
ohjelmistoihin, joten arviointiperuste saa pienen painoarvon. Helppo menetelmien lisays
kuitenkin lisd& ohjelmiston potentiaalia. Menetelmid, jotka voidaan lista ohjelmistoon
triviaalisti (esimerkiksi valitsemalla ohjelmiston siséisesté valikosta menetelmé ja lataamalla

se), arvioidaan mittarissa menetelmien maara.
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Testausjarjestelyt:

Lisdysmahdollisuuksia arvioidaan puhtaasti kunkin ohjelmiston dokumentaation

perusteella.

6. Hinta Painoarvo 0.5

Ohjelmiston hinnalla on luonnollisesti kohtalainen painoarvo valinnassa. Asettamalla
suhteellinen hinta ja sen painoarvo taulukkoon, pystytdén arvioimaan sekd ominaisuuksia
ettd hintaa samassa matriisissa. Vertailun lopputulos voidaan tallin tulkita painoarvotettuna
hinta-laatusuhteena. Jos halutaan ainoastaan ominaisuuksiltaan paras ohjelmisto, asetetaan

hinnan painoarvoksi 0.

Pisteytys kullekin arvioitavalle ominaisuudelle tapahtuu valilla 1 — 10, jolloin parhaana
arvona toimii 10. Ohjelmistoille annetut arvot ovat melko subjektiivisia ja melko lyhyen
koekayton jalkeen annettuja, minka vuoksi arvioinnin loppupéatoksessé kaytettavé arvojen

summa on ainoastaan suuntaa antava.

Seuraavassa kappaleessa kayddaadn ominaisuudet lapi ohjelmistoittain, kuvaten kunkin
ohjelmiston kyvykkyys kyseisessa ominaisuudessa perakkain. Testaamisessa ei keskityté
vield varsinaisiin tuloksiin, silla tulokset ovat periaatteen tasolla menetelmakohtaisia eivétka

ohjelmistokohtaisia. Varsinaiset pisteytykset on esitetty kappaleessa 6.7.

6.1 Yleinen helppokayttoisyys ja saatavilla oleva tuki

Spotfire

Spotfiren sisddnrakennetut ominaisuudet ovat helppokayttosia. Erityisesti visualisointi on
helppoa, ja vaihtoehtoja on monia. Malleja rakennettaessa on helppo valita halutut parametrit
ja ominaisuudet. Datan saaminen oikeaan muotoon voi aiheuttaa hieman ty6td. Johdetut
arvot ovat laskettavissa insert calculated column -toiminnallisuuden avulla. Tdma tapahtuu

kuitenkin sarake kerrallaan, mika lisaa tyotéa.
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Tukea l0ytyy TIBCO:n wikistd, sekd yleisesti kayttajiltd. Konsultointia on mahdollista
hankkia yritykselta.

KNIME

KNIME on helppokayttdinen ja graafisen tyonkulun rakentaminen on helppoa. Esimerkki
tyokulusta on annettu datan esikasittelyn arvioinnissa. Ominaisuuksia 16ytyy runsaasti, ja ne

ovat hyvin dokumentoituja ja padosin helppokayttoisia.

Yksittéisten asioiden tekeminen on toisinaan haastavaa, mutta ohjelmistolla on aktiivinen
yhteisd, minké vuoksi ratkaisu yleensé 10ytyy melko nopealla haulla. KNIME AG ei panosta
suuresti konsultointipalveluihin, joten yritykseltd tarkemman tuen saaminen on rajallista.
Yksinkertaisiin kysymyksiin yrityksen edustajat vastaavat aktiivisesti KNIMEn foorumilla.
Yleisen helppokayttoisyyden vuoksi tukea ei kuitenkaan useimmissa tapauksissa tarvitse.

IBM Watson Studio Desktop/Cloud

Watson Studion ty0poyta- ja pilvipalveluversioissa on periaatteessa samat toiminnallisuudet
numeerisen datan analysointiin liittyvien Data Refineryn ja Modelerin suhteen, joten niité4
kasitelladan yhtena kokonaisuutena. Pilvipalvelussa on omat etunsa laskennan ja mallien

toimeenpanon suhteen, tydpdytaversiossa datan yksityisyyden ja siirron suhteen.

Watsonin ominaisuudet ovat perusperiaatteeltaan helppokayttdisia, ja ohjelmiston ulkoasu
on selked. Pienten ongelmien tullessa vastaan ei ohjelmisto kuitenkaan aina anna selkeité

tietoja virheen syystd, mink& vuoksi ongelmanratkaisu on toisinaan haastavaa.

Kéyton hitaus on ongelma varsinkin ohjelmiston tyopoytaversiossa. Tietokoneella, jonka
prosessorina on Intel i5-6300U @ 2.5 GHz ja jossa on 8 GB RAM -muistia, osa
yksinkertaisistakin operaatioista Data Refineryssa vei kymmenia sekunteja, ellei minuutteja
aikaa. Muut ohjelmistot suoriutuivat vastaavista operaatioista usein noin sekunnissa. Myos

kaynnistymisaika on Watson Studiolla huomattavasti pidempi kuin verrokkiohjelmistoilla.

IBM:n foorumeilta on mahdollista I6ytda tukea ongelmiin, ja konsultointia on mahdollista

saada sekd IBM:Ita ettd kolmansilta osapuolilta.
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Microsoft Azure Machine Learning Studio

Microsoft Azure Machine Learning Studion sisddnrakennetut ominaisuudet ovat
helppokayttoisia. Tavallisessa kéytdssa ei tule huomattavia méaarid virheitd, ja virheiden
tapahtuessa annettu viesti ohjaa yleisesti oikeaan suuntaan.

Kéayttoliittyma on selked, mutta kokemattoman kayttéjan voi olla haastavaa l6ytaa yksikkoa
operaatiolle, jota ei ole aiemmin suorittanut. Esimerkiksi datan osiinjako tapahtuu
useimmissa muissa ohjelmistoissa yksikolla Partition, Azuren Machine Learning Studiossa

tdma oli nimell& Split.

Palvelu toimii sujuvasti, eika testikdyton aikana tullut vastaan tilanteita, joissa hitaus olisi
haitannut toimintaa. Ainoastaan koneoppimismallien koulutuksessa kuluu huomattava

maard aikaa, kuten muissakin ohjelmistoissa.

Apua palvelun kayttoon l0ytad useilta eri foorumeilta, ja konsultointia on tarjolla

Microsoftin arvioimilta kolmansilta osapuolilta.

6.2 Datan esikasittely ja tiedostojen luku

Spotfire

Spotfire hyvéaksyy moitteetta .txt muodossa olevat SECOM-dataan liittyvét tiedostot ja parsii
ne automaattisesti oikeisiin sarakkeisiin. Uusin Spotfiren versio myds “arvaa” datatyypin
hyvin, joten datatyypin valintaan ei kulu juurikaan aikaa. Mikéli jokin sarake on kuitenkin

maéaritelty vaarin, on tyypin vaihtaminen yksinkertaista dataa syottdessa.

Tietojen yhdistdminen on Spotfiressa mahdollista melko yksinkertaisesti. Mikali kahdella
eri taulukolla on yhteinen tekij&, voidaan t&ta hyodyntéa yhdistdmisessa. Jos yhteista tekijaa
ei ole, kuten SECOM-datan tapauksessa, on yhdistdminen tehtavé lyhyen kiertoreitin kautta.
Molemmille tauluille luodaan ensin rivitunniste. Tunnistetta kaytetddn tietojen
yhdistdmiseen vastaavasti kuin mitd vain muuta saraketta. Yhdistdminen voidaan toteuttaa

Data Canvas -toiminnossa.

Spotfiresta ei testauksen aikana I6ytynyt yksinkertaisia suodattimia, joilla saisi esimerkiksi

lilkaa puuttuvia arvoja tai vakiona pysyvid arvoja suodatettua suuresta datajoukosta.
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Ohjelma kuitenkin ottaa huomioon puuttuvat arvot malleja rakentaessa, miké takaa helpon

toiminnan.

Spotfiresta ei testiajanjaksolla [0ytynyt sisddnrakennettuja alykkaita
muuttujanvalintaominaisuuksia mallinrakennukseen, mutta manuaalinen valinta onnistuu.
Liséksi laskemalla ennen koneoppimismallien rakennusta esimerkiksi ANOVA:n F-arvot,
voidaan ndamd muuntaa pienelld ty6lla painoarvoiksi. Suodatusta on mahdollista tehda
kuitenkin esim. R-kielella. Tiettyihin tarkasti maériteltyihin kayttotapauksiin 10ytyy valmiita

esikésittelypohjia.

Viiveen asettamiselle ei 10ydetty Spotfiressa suoraa ratkaisua. Tamakin onnistuu Kuitenkin

periaatteessa kiertoreittia kayttéen, jos laskee samalle taulukolle esim. RowID — 1...t arvot.

Datan osiin jakaminen tapahtuu luokittelualgoritmeja kéyttdessa automaattisesti.
Saadettavana parametrina toimii validointijoukkojen maara. Malli sovitetaan niin, etta eri
joukkoja kéytetddn opetuksessa ja testauksessa. Suodattaminen voidaan tehdd myos
rajoittamalla esimerkiksi analyysissa mukana olevia riveja. Ratkaisu ei kuitenkaan ole

optimaalinen, silla tarkka jako on haastavaa.
Datan monistamisen keinoja, kuten SMOTEa, ei ohjelmistossa ole suoriltaan saatavana.

Kaikki tapahtumat tehdaan yleisesti yksittéin, eikéd nakyvilla ole selkead tyonkulkua. Tamén

vuoksi voi olla haastavaa korjata virheitd, joita on esikasittelyssa tapahtunut.

KNIME

KNIME tarjoaa suuren maaran erilaisia datan esikasittelyyn tarkoitettuja rakennuspalikoita,
joita voidaan hyodyntdd mallin graafisessa rakentamisessa. Luvussa 4.10 esitellylle
SECOM-datalle rakennettu naiiviin Bayes luokitteluun johtava esikasittelymalli on esitetty
kuvassa 21. Kaikki esikésittelykeinot, joita kuvassa on kaytetty eivat vélttdmattd ole

tilanteessa hyodyllisid, mutta ne demonstroivat KNIMEn esikasittelykykya.
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Kuva 21 Mahdollinen ratkaisu naiivin Bayes luokittelijan rakentamiseen ja pisteytykseen

lahtien tiedostojen lukemisesta. Data etenee usean eri esikésittelyvaiheen ja
suodattimen lapi.

KNIMEn avulla voidaan virtaviivaistaa kaikki halutut datan esikasittelyn vaiheet ja mallin
kayttdminen. Kasittely alkaa eri tiedostojen lukemisesta, yhdistamisestd ja sarakkeiden
uudelleenimeémisestd. Taman jélkeen vyksikéssa Math Formula (Multi Column)
muunnetaan SECOM-datan NaN arvot KNIMEn null muotoon. Yli 30 % null-arvoja
sisaltavat- ja matalan varianssin sarakkeet poistetaan. Jaljelle jaaneet null-arvot korvataan
ensisijaisesti edeltévalla arvolla, toissijaisesti seuraavalla arvolla. Yksikéssa Column Filter
poistetaan vield nopeasti silmailtavissa olevat hyodyttomat sarakkeet, sekd tapauksessa
epéoleellinen aikaleimasarake. Taméan jalkeen kaikki muuttujien arvot normalisoidaan
valille [0, 1] ja kaikkien muuttujien valiset lineaarikorrelaatiot lasketaan. VVoimakkaasti
toistensa kanssa korreloivista sarakkeista poistetaan madritettdva méard, minka jéalkeen

jaljelle jaanyt data denormalisoidaan alkuperdiseen muotoon. Luokkasarake muunnetaan
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ohjelmiston vaatimaan string -muotoon ja data ajetaan naiivi Bayes -luokittelijan
ominaisuusvalintaan, jossa eri yhdistelmid kokeilemalla pyritddn tarkimpaan
luokittelutulokseen. Data jaetaan opetusdataan ja testidataan yksikdssa Partitioning, minka
jalkeen malli rakennetaan ja pisteytetdan seka SMOTE:a hyddyntéen etta ilman. KNIMEss&
on my0s mahdollista suorittaa erillinen paakomponenttianalyysi PCA, joka muodostaa

eniten varianssista selittdvat lineaarikombinaatiot dataan perustuen.

Y14 oleva kuvaus sisaltdd kaikki arvioinnissa tarkkailtavat operaatiot, paitsi viiveen
asettamisen. Viive on kuitenkin yksinkertaista asettaa Lag Column -yksikolla silloin, kun

sité tarvitaan. Kaikkiaan KNIMEn esikasittelyominaisuudet ovat erinomaisella tasolla.

IBM Watson Studio

IBM Watson Studio ei hyvdksy SECOM -datan tekstitiedostoja. Tyopoytasovellus ei edes
lue tiedostoja, pilvipalvelu sen sijaan lukee tiedostot, muttei hallitse muotoilua.

Tyopoytasovellus vaatii luettavan tiedon olevan joko .csv tai .xIs -muodossa.

Kun data on esikésitelty .csv -muotoon esimerkiksi Excelillg, lukee Watson SECOM-datan
muutamassa minuutissa. Tiedot eivat kuitenkaan automaattisesti ole oikeassa muodossa,
vaan ohjelmisto esittdd kaiken datan merkkijonomuodossa. Muodon pystyy muuttamaan
joko vaihtamalla sarakkeet yksitellen, tai ajamalla verrattain yksinkertaisen R-kielisen
komennon. Kun data on syotetty ja sarakkeet ovat oikeassa muodossa, onnistuu eri

dataléhteiden yhdistdminen helposti Modelerin Merge -yksikolla.

Puuttuvien arvojen korvaaminen tapahtuu Data Refinery -osassa. Arvoja on mahdollista
korvata joko tietylla asetetulla arvolla tai kayttden toista saraketta. Vakiosarakkeiden
suodatukselle l6ytyy vaihtoehto Modeler-osion puolelta, nimell& Feature Selection.
Kyseinen yksikko suorittaa useampia suodatuksia, liittyen mm. puuttuvien arvojen maaraan

ja hajontaan.

Suorien viivesarakkeiden laskeminen ei onnistu ilman ohjelmointia, mutta Watson Studiosta
I6ytyy suora ratkaisu aikasarjatiedon késittelyyn nodesta Time Series. Ratkaisu siséltié

suuren maéaran eri vaihtoehtoja eri aikasarjaongelmien ratkaisuun.

Datan osiinjakaminen ja monistaminen onnistuvat ohjelmassa melko vaivattomasti k&yttaen
yksikoité Partition ja SMOTE.
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Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studio ei hyvaksy tekstitiedostoja datanlahteenéén. Suositusmuoto
on .csv, ja ndissa tiedostoissa datan tulee olla erotettu puolipisteell&. Jatkokasittelya varten
SECOM-data syotettiin KNIMEII& muokatussa .csv -muodossa. Sarakkeiden yhdistdminen

eri lahteista onnistuu helposti Add Columns -yksikolla.

Liikaa puuttuvia arvoja siséltavien sarakkeiden poistaminen onnistuu helposti Clean Missing
Data -yksikolla. Vakiona pysyvien arvojen poisto onnistuu todennékdisesti pienelld
kiertoreitilla laskemalla ensin hajontaa tai varianssia, mutta testauksen aikana toimintoa ei

|0ydetty.

Muuttujien valinnassa Azure Machine Learning Studio on hyvélla tasolla. Palvelussa voi
suorittaa mm. PCA:n, ja valita muuttujia Fisherin lineeaarisella diskriminanttianalyysilla

seka muilla menetelmilla.

Viiveen asettamiselle ei ldydetty suoraa ratkaisua palvelussa. Datan osiinjakaminen sen

sijaan onnistuu Split Data -yksiko6lla ja monistaminen SMOTE -yksikolla.

6.3 Menetelmien maara

Spotfire

Spotfire sisdltda sisadnrakennettuja menetelmia liittyen muuttujien valisiin yhteyksiin,
Klusterointiin, luokitteluun seké regressioon. Muuttujien vélisia yhteyksia voidaan tutkia
viidella eri menetelmélla. Klusterointi voidaan suorittaa K-means -algoritmilla tai
hierarkisella algoritmilla, regressiomalli rakentaa lineaariregressiolla tai regressiopuulla

seké luokittelumallit joko luokittelupuulla tai logistisella regressiolla.

Kaikkiaan Spotfire siis sisaltdd melko pienen mé&aran varsinkin koneoppimisessa

hyédynnettavid malleja.
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KNIME

KNIME sisaltad huomattavasti laajemman menetelmavalikoiman kuin Spotfire. Se sisaltaa
kaytannossa kaikki Spotfiren sisaltdmat menetelmat, minké liséksi se sisaltdd huomattavan

maaran muita menetelmia.

Luokittelun puolelta KNIME sisaltdd mm. naiivin Bayes -luokittelun, kaksi erilaista,
séadettdvad neuroverkkoa, paatdspuita ja metsid (Random Forest, Gradient Boosting),
l&himpaan datapisteeseen perustuvan luokittelun, erilaisia regressioluokittelijoita ja support
vector machinen. My6s muutamia klusterointialgoritmeja on saatavilla. Muuttujien valisia

yhteyksia etsivia algoritmeja on muutama enemmaén kuin Spotfiressa.

KNIMEnN Weka -lisdosalla saa yksinkertaisesti kayttéon valtavan mééran lisdalgoritmeja.
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) on KNIME& vastaava avoimen
ldhdekoodin ohjelmisto, joka on kehitetty Waikaton yliopistossa Uudessa-Seelannissa.
(Witten, et al., 2016) Myo6s suuri mééara muita Kirjastoja on saatavilla muutamalla napin
painalluksella. Kaytanndssdé mika tahansa valmis lisdosa voidaan lisatd seuraavalla

menettelylla KNIMEn sisalla:

Avaa File -> Install KNIME Extensions

Hae tai selaa vaihtoehtoja, kunnes 16ydéat haluamasi lisdosan
Valitse haluamasi liséosa ja paina Next

Lue ja hyvaksy kayttdoikeussopimus

KNIME lataa lisdosan ja asentaa sen

o a k~ w N E

Lis&osa on kaytettdvissa KNIMEnN uudelleenkdynnistyksen jélkeen

Kuva 22 sisaltdd kuvankaappauksen lisdosan lisdysprosessin kolmannesta vaiheesta.
Kuvassa nékyy oikealla my6s esimerkki WEKA -lisdosan siséltdman A1DE -algoritmin

dokumentaatiosta
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A1DE (3.7) =

Kuva 22 Kuvankaappaus KNIMEsta lisdosan lisaysprosessin keskeltd. Oikeassa reunassa
nakyy esimerkki WEKA -lisdosan siséltdaman A1DE -algoritmin dokumentaatiosta.

IBM Watson Studio

Watsonin Modelerin Modeling -osio sisdltda yhteensa 42 mallinnukseen tarkoitettua
yksikkod. Joukossa on sekaisin luokitteluun, regressioon, klusterointiin, esikasittelyyn ja
muuttujien valintaan liittyvid yksikoita. Eri tyyppeihin kuuluvia yksikoita ei ole eritelty,
mika tekee tarkemman jaon haastavaksi. Menetelmien méaéran suuruusluokka on

samankaltainen kuin KNIMEssé ilman liséosia.

Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning studio siséltda koneoppimiseen liittyvié yksikoit4, jotka on lajiteltu
poikkeuksien havainnointiin, luokitteluun, Kklusterointiin ja regressioon. Poikkeuksien
havainnointiin liittyvid menetelmid on 2, luokitteluun liittyvida menetelmi& 14, klusterointiin
liittyvid menetelmid 1 ja regressioon liittyvid menetelmid 8. Azuren muuttujien valintaan ja
esikasittelyyn liittyvat menetelmét ovat eri osiossa. Karkealla tasolla menetelmien mééran

voidaan sanoa olevan samaa luokkaa kuin Watsonissa tai lisdosattomassa KNIMESss&.
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6.4 Visualisointi- ja raportointiominaisuudet

Spotfire

Spotfiren vahvuudet ovat sen visualisointiominaisuuksissa. Kaikilla Spotfiren lukuisilla
visualisointiominaisuuksilla on suuri maara helposti kaytettavia ominaisuuksia. Esimerkkina
toimii hajontakuvion (scatter plot) datapisteiden koon, -muodon ja -varin méaarittdminen
valittavien ominaisuuksien suhteen. Myds nopea suodattaminen tiettyjen arvojen suhteen on
mahdollista. Alla olevassa esimerkkikuvassa luvussa 4.10 esitellyn SECOM-datan

poikkeustilanteet on korostettu hajontakuviossa varin ja koon avulla.

o0

v ®
A et o’ -, o 0% 4o 2
i L St BN R

Kuva 23 Poikkeustilannedata  korostettuna  Spotfiressa.  Pystyakselina  toimii  yksi
merkityksellisistd muuttujista, muuttuja 60, vaaka-akselina havainnon indeksi.
Punaiset suuret datapisteet ovat poikkeusdataa, siniset pienet datapisteet normaalin
toiminnan dataa.

Spotfire mahdollistaa my6s ohjelmassa laskettujen tulosten muuntamisen esim. Excel-

taulukoksi.
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KNIME

KNIME mahdollistaa erittdin  helpon ja tarkasti maéariteltdvan raportoinnin
taulukkomuodossa. Myos tiettyjen kuvien, kuten korrelaatiokarttojen ja péatdspuiden
raportointi on helppoa.

Erilaisten kuvaajien visualisointi on KNIMEssa verrattain rajallista. Tavallisten
viivadiagrammien, hajontakuvioiden ym. tekeminen onnistuu, mutta muuttujien
vaihtaminen ja erikoisten tapahtumien erittely ovat haastavampia operaatioita KNIMEssa
kuin esimerkiksi Spotfiressa. Lisad visualisointiominaisuuksia saa lisdosia hyddyntamalla.
Esimerkiksi R-visualisointeja voi hyddyntdd KNIMEssa. Tukitydkalun kéayttaminen
visuaalisessa esityksessa voi olla jarkeva vaihtoehto, vaikka numeerisen osan analyysista
tekisikin  KNIMEII4, sill& interaktiivinen visuaalinen analyysi ei onnistu helposti.
Hyodyntamalla esimerkiksi Spotfirea visualisoinnin tytkaluna on mahdollista tulkita

KNIMEII4 saatuja tuloksia huomattavasti tehokkaammin ja nopeammin.

IBM Watson Studio

Watson Studio kykenee raportointiin hyvin seké taulukko- ettd kuvamuodossa. Raportoinnin

muoto valitaan Modelerissa kayttdmalla haluttua yksikkoa.

Visualisointiominaisuuksia Watsonissa on enemmén kuin KNIMEss4, mutta vahemman
kuin Spotfiressa. Spotfire voittaa myds responsiivisuudessaan ja helppokayttoisyydessaan
Watsonin. Dataa pystyy visualisoimaan mm. viivadiagrammien, jakaumien ja

histogrammien avulla.

Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studio sallii mink& tahansa tyokulun vaiheen aikaisen datan
lataamisen .csv -muodossa. Kunkin vaiheen muuttujien tiedot voidaan visualisoida
histogrammeina tai laatikko-janakuviona (Box plot) seka verrata esimerkiksi
luokkamuuttujaan. Luokittelun laadusta kertova ROC-k&yrd muodostetaan arvioinnin
yhteydesséd automaattisesti, ja kaksiluokkaluokittelun herkkyys on mahdollista s&&téa

haluttuun arvoon.
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6.5 Menetelmien lisdysmahdollisuudet ja helppous

Spotfire

Spotfiressa on mahdollista lisdtd ominaisuuksia R-ohjelmointikielen avulla. Myds muilla
kielilla ominaisuuksien lisdédminen onnistuu, mutta sisddnrakennetun TERR —moottorin
vuoksi R on yksinkertainen ratkaisu. R-kielisestd menetelmakirjastosta, CRAN, l6ytyy
menetelmid laidasta laitaan. Menetelmien lisédminen ohjelmistoon ei kuitenkaan ole
helppoa ilman kokemusta, vaan lisdyksessd tulee perehtyd kunkin menetelmén

dokumentaatioon ja kayttoon. Aiemmasta kokemuksesta kielen parissa on varmasti hyotya.

KNIME

KNIME mahdollistaa menetelmien ja toiminnallisuuden lisdyksen esimerkiksi Python- ja R-
ohjelmoinnilla. Ohjelmisto kuitenkin sisaltaa valmiiksi todella laajan kirjaston, ja helposti
saatavia menetelmia on tarjolla runsaasti sisaanrakennetun lisdosapalvelun kautta. Koodin
siséllyttdminen ohjelmistoon on helppoa, mutta sen Kkirjoittaminen vaatii toki taitoa

kyseisessé kielessa.

IBM Watson Studio

Watson Studio on yhteensopiva mm. R:n ja Pythonin kanssa, mika sallii menetelmien
lisddmisen ohjelmointitaitoisille. Pilvipalvelussa on mahdollista hyddyntdd mm. Sparkin
MLIib -menetelmékirjastoa ja TensorFlow’ta online-ennustuksessa. Rakentaminen ja

datanl&hteiden integroiminen vaativat tyotd, kuten mill& tahansa online-alustalla.

Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studio hyvaksyy ohjelmakoodia Pythonilla ja R:11&, mika takaa
kohtalaisen helpon uusien menetelmien siséllyttdmisen. Konendkdtoimintoihin liittyen

palvelu sallii myds OpenCV -kirjaston hyddyntamisen.
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6.6 Hinta

Spotfire

Spotfiren Analyst-lisenssin hinta pilvipalveluun on 1 250 dollaria vuodessa, mika on
verrattain halpa. Hinnoittelua omilla palvelimilla ajamiseen ei ole suoraan tarjolla.
Ohjelmiston voi myds hankkia Amazonin AWS -pilvipalvelussa, jolloin hinta on 8 400
dollaria vuodessa oletusasetuksilla. Paremmat palveluasetukset maksavat enemman ja

pilvipalvelun k&ytostd maksetaan erillinen tuntihinta. (TIBCO Software Inc. [3], 2019)

KNIME

KNIME on tyopoytakéaytdssa ilmainen ja sitd on mahdollista suorittaa esimerkiksi
Microsoftin Azure- ja Amazonin AWS -pilvipalveluissa, joiden ké&yt6lla on oma

hinnoittelunsa.

KNIME AG tarjoaa my0s mahdollisuuden tiimityoskentelyyn KNIME Server -
palveluillaan, mik& sallii eri ominaisuuksia riippuen palvelun laajuudesta. Palvelun hinta on
7 500, 25 000 tai 45 500 euroa vuodessa, riippuen valitseeko pienen, keskisuuren vai suuren
palvelun. Lista eri KNIME Server -versioiden toiminnallisuuksista on saatavilla

https://www.knime.com/knime-software/knime-server-pricing. (KNIME AG [2], 2018)

KNIME Server -palvelua voi suorittaa samoissa pilvipalveluissa kuin normaalia versiota tai

omalla palvelimella.

IBM Watson Studio

Tyopoytaversio IBM Watson Studiosta maksaa 200 euroa kuukaudessa eli 2 400 euroa
vuodessa. (IBM [6], 2019)

Pilvipalvelun hinta vaihtelee. Tarjolla on ilmainen Lite-versio, johon siséltyy hyvin
rajallinen maaré tallennustilaa ja prosessointitehoa. Toinen mahdollisuus on maksaa kayton
mukaan, jolloin kustakin kaytetystd komponentista maksetaan erillinen kdyttétuntihinta. Eri

komponentteja on tarjolla monia, joten tarkan hinta-arvion laskeminen on haastavaa. Kolmas


https://www.knime.com/knime-software/knime-server-pricing
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vaihtoehto on sopia mukautettu sopimus IBM:n kanssa, jolloin on mahdollista saada kiinted

kuukausihinta, tarjouksia ja mukautusvaihtoehtoja.

Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studion peruskéyttdoikeus maksaa 8,425 euroa kuukaudessa,
minka liséksi laskutetaan kiinted kdyton tuntihinta, 0,844 euroa tunnissa. Hintaan ei sisally

tallennustilaa, vaan se taytyy hankkia erikseen. (Microsoft [9], 2019)

Studion kdyton lisdksi on mahdollista hankkia “tuotantoversio”, jonka avulla mallien

suunnittelija  voi antaa mallit  kuluttajille  kéyttéon.  Palvelun  hinta on
kayttomaarasidonnainen ja hinta vaihtelee nollan ja 8 433 euron valilla. (Microsoft [9],

2019)

6.7 Yhteenveto ohjelmistoista

Eri ohjelmistojen pisteytykset ja ominaisuuksien painoarvot on esitetty taulukossa 11.

Taulukossa 12 painoarvot on kerrottu pisteytyksiin, ja summat on laskettu.

Taulukko 11 Eri ohjelmistojen pisteytykset ominaisuuksittain ja ominaisuuksien painoarvot.

Painoarvo | Spotfire | KNIME IBM MS Azure ML
Watson Studio

Yleinen kayttokokemus 1 7 9 5 7
Esikésittelyominaisuudet 0.9 3 9 5 7
Menetelmien méaara 0.9 3 9 8 8
Visualisointi 0.5 10 4 7 6
Menetelmien liséys 0.3 5 9 8 8
Hinta 0.5 8 10 5 5)
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Taulukko 12  Ominaisuuksien pisteytykset painoarvojen kertomisen jalkeen. Teoreettinen maksimi
on 41 pistetta.

Spotfire KNIME IBM Watson | MS Azure ML
Studio
Yleinen kayttokokemus 7 9 5 7
Esikéasittelyominaisuudet 2.7 8.1 4.5 6.3
Menetelmien maara 2.7 8.1 7.2 7.2
Visualisointi 5 2 3.5 3
Menetelmien lisays 1.5 2.7 2.4 2.4
Hinta 4 5 2.5 2.5
Yhteensa 22.9 34.9 25.1 28.4

Vertailussa KNIME saavuttaa korkeimmat yhteispisteet. Spotfire saa vertailussa
heikoimmat pisteet, mutta kyseessa on padasiassa “Business Intelligence” -visualisointiin
tarkoitettu ohjelmisto, eikd ohjelmistossa ole tydnkulkuun perustuvaa mallinrakennusta.
Vertailun perusteella tehdylla valinnalla téssa tydssa hyddynnetaan analytiikassa KNIMES,

mutta visualisoinneissa paéasiassa Spotfirea.

7. Dataan pohjautuva juurisyyanalyysi teollisuustapauksessa

Teollisuuslaitoksella tuotanto pyséhtyi ongelmatilanteiden vuoksi lyhyellda aikavélilla
useaan otteeseen, aiheuttaen huomattavan maédran taloudellista haittaa tuotannon
vahenemisen vuoksi. Ainakin osittainen juurisyy saatiin selville alkuperéisessa
tutkimuksessa. Prosessin kahden vastakkain pyo6rivan sylinterin vélinen nopeussuhde

muuttui oleellisesti. Kuva 24 havainnollistaa kyseistd nopeussuhdetta.
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Kuva 24 Prosessin ongelman juurisyyna toiminut kahden sylinterin véalinen nopeussuhde.

Tassa tydssd paneudutaan tapaukseen, ja pyritdan loytamaan tapauksen juurisyyt ja
ennustamaan tuotannon ongelmatilanteita historiadatasta. Tassa tydssé kaytetty data on vain
osa alkuperaisessé analyysissa kaytetystd datasta.

Tulkittava data sisdltdd minuutin véalein kerattyja mittausarvoja yhteensa 61:sta eri
prosessimuuttujasta, joista yksi on laitteen tuotanto. Tuotanto romahtaa ongelmatilanteen
syntyessa nollaan, mika sallii tilanteiden paikallistamisen datasta ilman ongelmien
aikatietoa. Romahdustapauksia, joiden valissa tuotanto palaa normaalille tasolle on datassa
yhteensd 30. Kaikki tuotannon alenemat oletetaan ongelmaperdisiksi. Osa
prosessimuuttujista sisdltdd suuria maarid puuttuvia arvoja tai pysyy vakiona, joten
olennainen osa ongelmanratkaisua on datan esikésittely. Dataa on yhteensd noin 23 000
rivid. Kokonaisuudessaan datasoluja on siis noin 1426 000. Data sisaltdd tietoa

kemiallisista, mekaanisisista- ja prosessinohjausarvoista.



98

Yhden minuutin resoluution vuoksi kaikkia tilanteita ei voi valttdamattd data-analyysin
perusteella havaita. Prosessin ongelman tiedetddn eskaloituneen erittdin nopeasti sen
tapahtuessa, mink& vuoksi tarkempaa resoluutiota tarvittaisiin kaikkien tapauksien

selvittamiseksi.

Ongelman lahestyminen aloitetaan ongelmatilanteiden ja normaalin toiminnan luokittelusta.
Luokittelu aloitetaan luokittelemalla Ajotilanne -sarakkeeseen Excel -funktiolla normaali
toiminta arvolla O ja nollatuotanto arvolla 2. Luokittelua jatketaan k&sin, ja valittu maara
romahdusta valittomaésti edeltdvia normaalin toiminnan minuutteja luokitellaan arvolla 1.
Alustavasti luokkaan 1 siséllytetddn vain viimeisin arvo, useampien arvojen lisdys tapahtuu
tdman jalkeen helposti. Arvo 2 taytetaan lisaksi matalan tuotannon ja ylésajojen luokaksi.
Taulukossa 13 on esitetty esimerkki ongelmatilanteen luokittelusta. Kuva 25 sisaltaa valille
[0, 1] normalisoidun tuotannon datankerdysajanjaksolta.

Taulukko esittdd vain hyvin pienen osan tiedosta, ylivoimaisesti suurin osa datasta on

normaalin toiminnan dataa.

Taulukko 13 Ongelmatilanteiden esimerkkiluokittelu tuotannon mukaan teollisuustapauksessa.
Tuotanto on esitetty anonymisoinnin vuoksi vakiolla kerrotussa maéarittelemattomassa
yksikdssa.

Ajotilanne Tuotanto
0 2733.62
2728.73
2732.97
2734.00
2731.51
2736.52
2746.27
2740.10
2739.60
2746.71
1832.31
0.00
0.00
0.00
579.25
1158.50
0.00
0.00
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A Gy the frst 22000 rows ave displayed.
s (PG, 19200503) | FreaChart

Kuva 25 Teollisuusprosessin  normalisoitu  tuotantomuuttuja tutkittavalla ajanjaksolla.
Visualisointi on suoritettu KNIMESSA.

YIla mééritellyn luokittelun perusteella pyritddn l0ytamé&én datan avulla ongelmat
aiheuttanut juurisyy. Juurisyyn etsimiseen kdytetadn kolmea tilastollista menetelmé&a.

Ensimmaisend menetelménd toimii eri ominaisuuksien véliset Kkorrelaatiot, joiden
perusteella voidaan tarkkailla korreloivatko tietyn prosessimuuttujan arvot positiivisesti tai
negatiivisesti Ajotilanteen kanssa. Liséksi korrelaatioita seuraamalla kyetdan tulkitsemaan

omituisesti kayttaytyvan muuttujan vuorovaikutuksia muihin muuttujiin.

Toisena menetelména toimii varianssianalyysi ANOVA. ANOVA lasketaan kullekin
prosessimuuttujalle  erikseen  Ajotilanteen suhteen. Tuloksena saadut F- ja
todennakdisyysarvot kertovat mitatunlaisten jakaumien esiintymisen todennékoisyydesta
datassa satunnaisesti. Suuret F-arvot ja pienet todenndkodisyysarvot omaavat
prosessimuuttujat ovat siis tapauksessa todennékoisesti systemaattisesti normaalitilanteesta
poikkeavalla tasolla, mikd antaa viitteitd kyseisten muuttujien osuudesta ongelman

muodostumisessa.

Kolmantena menetelmand toimii y2-testi. Testin periaate vastaa tapauksessa pitkalti
ANOVA:a eli se kertoo prosessimuuttujien arvojen jakautumisen todennakdisyydesta
mitatunlaisesti. y>-testi on kuitenkin etenkin epéatasaisen luokkajaon tapauksessa ANOVAa

herkempi voimakkaasti poikkeaville datapisteille vahemmistdluokassa.

Yhdistamélla ndiden kolmen testin tulokset saadaan selville, mitk& prosessimuuttujat ovat
poikenneet merkityksellisesti normaalitilanteesta juuri ennen ongelman syntymistd. Kun

merkitykselliset muuttujat tunnetaan, on mahdollista prosessitiedon ja korrelaatioiden avulla
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paasta varsinaiseen juurisyyhyn kiinni, mikali se ei ole suoraan jokin testien

merkittdvimmista muuttujista.

Tilastollisten ~ menetelmien  liséksi ~ ongelmaa  pyritadn  mallintamaan  eri
luokittelualgoritmeilla. Mallinnuksen avulla pyritddn havaitsemaan viimeinen minuutti
ennen ongelmatilanteen syntya. Nopeasti reagoivat operaattorit tai automaattinen jarjestelma
olisi mallinnetun halytyksen perusteella kykeneva esimerkiksi pienentdmaédn prosessin
syoton maarad ongelman lievittdmiseksi. Esitetysséd tapauksessa juurisyy onnistuttiin
korjaamaan muuttamalla prosessiparametreja, mutta tilanteessa, jossa selkeda juurisyyta ei

I0ydeta tai juurisyyté ei kyeta korjaamaan, olisi mallintamisesta potentiaalisesti suuri hyoty.

7.1 Esikasittely

Alkuperdinen data sisaltdad tuhansia vaaradn muotoon paatyneitd datapisteitd. Datapisteet
olivat syysté tai toisesta aiemmassa késittelyssd muuttuneet Excelin paivdmaaramuotoon,
mik& on tiedostossa fyysisesti ilmaistu kokonaislukuna péivasta 1.1.1900. Paivamaariksi

muuttunut tieto poistettiin muuntamalla kaikki muodossa *.*.*” olleet solut muotoon NaN.

Excelilla tehdyn alustavan esikasittelyn jalkeen tiedosto syo6tettiin KNIMEen. Kuvassa 26

on esitetty KNIMEss4 tehty esikasittelyn tyonkulku.

Math Formula Missing Value

Excel Reader (XL5) Column Rename Number To String String To Number (Multi Column)  Column Filter Row Filter Low Variance Filter Missing Value
nnn »
S - L o > 2s » > o2 i » &> > =h L " ? .
MNode 1 MNode 16 Mode 2 MNode 3 Node 4 MNode 5 Node 9 Node 10 Node 11

Kuva 26 Datan esikésittely KNIMEssé. Esikésittely kattaa tydnkulun vaiheet tiedoston
lukemisesta puuttuvien arvojen tdydentamiseen.

Kaikki prosessimuuttujien mittaussarakkeet muutettiin numeeriseen muotoon ja 2:lla
merkattu koneen alhaallaolotieto suodatettiin pois. Né&in ollen jaljelle jéi tietoa ainoastaan

ajotilanteista, joissa tuotanto on normaalilla tasolla eli merkattuna ajotilanteena on 0 tai 1.

Tutkittavien rivien madrittdmisen jélkeen suodatettiin sarakkeet, jotka siséltavat yli 30 %

puuttuvia arvoja. Taméan jalkeen suodatettiin pienen varianssin omaavat sarakkeet,
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suodatusrajana toimi 0,1. Kasittelyt poistivat yhteensd kuusi saraketta, jattden jaljelle 55

muuttujaa. Tilastolliset testit suoritettiin talle datajoukolle.

Datan jaljelle ja&neet puuttuvat arvot korvattiin kunkin muuttujan edelliselld arvolla.
Edellista arvoa ké&ytettiin datan aikasarjamuodon vuoksi. Jatkuvan prosessin edellisen
minuutin arvo on yleisesti normaalissa toiminnassa huomattavasti lahempana todellista

arvoa kuin esimerkiksi edellisen vuorokauden keskiarvo.

7.2 Tilastolliset analyysit

Kasiteltavalle datalle lasketaan eri tilastollisia arvoja liittyen asetettujen luokkien valisiin
eroihin. Datalle lasketaan luokkien véliset tulokset erikseen, kun yksi, kaksi tai viisi

ongelmatilannetta edeltavéa arvoa on luokiteltu luokkaan Ajotilanne = 1.

Arvojen Ajotilanne = 1 lisd&dminen dataan onnistuu KNIMEssa kuvan 27 mukaisella
tyénkululla. Tyénkulku on suoraa jatkoa kuvan 26 tyonkululle, alkaen Low Variance Filter

-yksikosta.

Value Counter

i
MNode 185

Min. tuotanto
Math Formula Sorter Lag Column Rule Engine Sorter Column FilteString To Number Row Filter

> e > > > Ut > > (/] > > > > i [ SETCN = -
P a

=
@ 1
Node 45 Node 51 Node 50 Node 49 Node 52 Node 53 Node 46 Mode 184
Math Formula

LI 2

MNode 63

Kuva 27 Tyodnkulku eri luokittelun 1 méérille. Kaksi ensimmaista yksikko6a ovat vaihtoehtoisia,
riippuen kdytetddnkd anonymisoitua dataa. Tyonkulku kattaa nopeussuhteen
laskemisen, valitun mé&éran Ajotilanne = 1 arvoja lisdédmisen seka datan suodatuksen
tuotannon mukaan.
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Ensimmaéinen Math Formula -yksikko laskee raakadatasta puuttuneen, luvussa 7 kuvassa 24
esitellyn, kahden sylinterin valisen nopeussuhteen. Kyseisen nopeuksien suhteen tiedetaan

olleen osasyyna tuotannon ongelmille aiemman datan analysoinnin perusteella.

Nopeussuhteen laskemisen jélkeen taulukko kadnnetd&n ympari. Ajotilannetta kuvaava
sarake viivéstetdan kaannetyssa taulukossa askeleen vélein yhteensa viisi askeletta (tai mika
tahansa madritelty méara askeleita). Kaytannodssa tama tarkoittaa, ettd Ajotilanteen kunkin
hetkistd arvoa voidaan verrata sen viiteen edelliseen arvoon. Yksikdssa Rule Engine
annetaan ehdot arvon 1 lisadmiselle ajotilannesarakkeeseen. Mikéli arvo Ajotilanne(-t) = 1,
sijoitetaan ajotilanteeseen arvo 1. Ajotilanne(-t) vastaa Ajotilanteen arvoa t minuuttia sitten.
Madrittely on nopeasti muunnettavissa kommentoimalla tai poistamalla Rule Enginen

riveistd kommentteja. Méaérittely on esitelty alla kuvassa 28.

Expression

1] 5 %4jotilanned = 1 =»> 1

1] ¢ ajotilanne(-1)% = 1 =» 1

2| 7 /7 BAjotilanne(-2)% = 1 => 1

2] Jf BAjotilanne(-3)% = 1 => 1

2] Jf BAjotilanne(-4)% = 1 => 1

(2|10 // $Ajotilanne(-5)% = 1 => 1

(2|11 7/ $Ajotilanne(-6)% = 1 => 1

(212 /s $Ajotilanne(-7)% = 1 => 1

[2]13 7/ BAjotilanne(-8)% = 1 => 1

[2]14 7/ BAjotilanne(-9)% = 1 => 1

2115 // $Ajotilanne(-18)% = 1 => 1

|11 TRUE =» @
() Append Column: | prediction |I|
{®) Replace Column: || S | Ajotilanne ~

Kuva 28 Rule Engine -yksikon maarittely Ajotilannetiedolle.

Halutun mé&arédn ongelmatilannetta edeltdvien arvojen méérittelyn jélkeen taulukko
kaannetddn takaisin oikein pdin, ja ylimaardiset ”Ajotilanne(-t)” sarakkeet poistetaan.
Viimeisend yksikkOné ennen testeja ja niiden yksittaisia tarpeita on tuotannon méarittely.
Yksikossa tuotannolle voidaan asettaa halutut yl&- ja alarajat tuotannon maardn mukaan,
mikali halutaan testata eri tuotantotilanteiden eroja. Ylimaaraisessd haarassa oleva Value
Counter -yksikko kertoo Ajotilanteiden 1 ja 0 méérat eri tilanteissa. Vaihtehtoisesti voidaan

kayttad Rule-Based Row Filter -yksikkod, jolla voidaan maédritelld mukaan otettaviksi



103

riveiksi esimerkiksi vain lahell&d ongelmatilanteiden tuotantoa olevat rivit. Tamé vahentéa
ongelmattomien ajonopeuksien merkitysta datassa. Testien tapauksessa tuotantotilanteiden
rajauksena kaytetdan Ajotilannetiedon lisdksi tuotannon arvoja niin, ettd vain n. £0.5 %
mistd tahansa ongelmatilanteesta oleva tuotanto pyoristettynd tasalukuun huomioidaan.
Tama takaa kaytettavien normaalin toiminnan arvojen verrannollisuuden ongelma-arvoihin

nahden.

Tilastollisissa analyyseissa tulee ottaa huomioon Ajotilanteiden lukumaarasuhde. Analyysit
ovat yleisesti tarkoitettuja tasaiselle luokkajaolle, minka vuoksi osa tuloksien arvoista on
suuntaa antavia eivatkd tdydellisesti tilastollisesti patevida. Tutkittavassa tapauksessa
Ajotilanne 1 -tapauksia on 30 ja Ajotilanne O -tapauksia tuhansia. Ndin ollen periaatteen
tasolla Ajotilanne 1 -tapahtumien jakautuminen todellisuuteen on huomattavasti
epataydellisempad kuin Ajotilanne 0:n. Lisatessa Ajotilanne 1 -tapausten aikaikkunaa
tasapainottuu ongelmatilanteiden maara hiljalleen suhteessa normaaliin toimintaan. Taman
vuoksi tilastolliset ongelmat helpottuvat, mutta myos todellinen jakauma verrattuna vain

viimeiseen minuuttiin muuttuu.

7.2.1 Ominaisuuksien korrelaatio ajotilanteen kanssa ja kesken&an

Kaikille prosessimuuttujille voidaan laskea keskindiset Pearsonin korrelaatiot ja esittda ne
numeerisesti tai varikoodattuna. KNIMEssa tdma tapahtuu kayttdmalla yksikkoa Linear
Correlation. Alla kuvassa 29 on esitetty varikoodattu korrelaatiomatriisi kaikkien
prosessimuuttujien seka Ajotilanteen valilla. Numeerinen data korrelaatiosta Ajotilanteen

kanssa on liitteessa 4.



104

W corr=-1 Dlo|—|ea|m|=+

T =0a 2 5|8|5|5[8
Ajotilanne

Column 0

Column 1

Column 2

Column 3

Column 4

Column 5

Column 7

Column &

Column 10

Column 12

Column 13

Column 14

Column 15

Column 16

Column 17

Column 18

Column 19 H
Column 20

Column 22

Column 23

Column 25

Column 26

Column 23

Column 29

Column 30 -
Column 31

Column 32

Column 33

Column 34 -
Column 35

Column 36

Column 37

Column 33

Column 39

Column 40

Column 41

Column 42

Column 43

Column 44

Column 45 i
Column 46

Column 47

Column 43

Column 49

Column 50

Column 51

Column 52

Column 53

Column 54

Column 55

Column 56

Column 57

Column 58

Column 59

Column 60

nopeussuhde | | | H
Kuva 29 Tilastollisessa analyysissa kaytettyjen prosessimuuttujien ja  Ajotilanteen

korrelaatiomatriisi. Sininen vdri kuvaa positiivista Kkorrelaatiota, punainen
negatiivista. Vaaleus tarkoittaa korrelaation puuttumista. Sana Column, eli sarake,
vastaa prosessimuuttujaa.

Vaikka lineaarikorrelaatio ei olekaan kaikkein soveltuvin luokkien valisten erojen

selvittamiseen, kuvasta nahd&an prosessimuuttujien 26, 56, 57 ja 58 korreloivan eniten

Ajotilanteen kanssa. Lineaarikorrelaatio ei kuitenkaan ole kovin voimakasta, silla suurin

korrelaatio Ajotilanteen kanssa on prosessimuuttujan 56 Kkorrelaatio 0,207. Spearmanin

korrelaatiolla saadaan viel& pienempié korrelaatioarvoja.
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Ominaisuudet keskenadn sisaltdvat voimakkaitakin korrelaatioita, niin positiivisia kuin
negatiivisia. Matriisin diagonaalilla esiintyy useampikin 2x2, 3x3 tai 4x4 voimakasta
korrelaatiota siséltava nelio. Nama selittyvat kyseessa olevilla muuttujilla, koska lahes
kaikissa tapauksissa kyseessd ovat mielivaltainen prosessimuuttuja, sekd tdman asetus-,
minimi- ja maksimiarvot. Osa tapauksista ei kuitenkaan sisalla ndin nakyvia syy-
seuraussuhteita. Karttaa voidaan kayttdd juurisyyn hakemisessa, kun merkittdvimmat

muuttujat ovat selvilla.

7.2.2 Ominaisuuksien varianssianalyysi Ajotilanteen suhteen

Varianssianalyysin suorittaminen datan esikasittelyn jalkeen on yksinkertaista, eiké vaadi
KNIMEssd muuta kuin One-way ANOVA -yksikén. Datan jalkikasittely esitettdvaan

muotoon vaatii jonkin verran ty6td, muttei ole analyysin toiminnan kannalta keskeisté.

Varianssianalyysin  laskemisessa kéytetty yksikké laskee myds Levenen testin
(NIST/SEMATECH, 2012). Testin tarkoituksena on tarkastaa, onko eri luokilla sama
varianssi. Saman varianssin oletus on useassa eri tilastollisessa menetelméssé, mukaan
lukien ANOVA:ssa. Testin tarkoituksena on erotella epatasaisen luokkajaon tapauksissa
muuttujat, jotka erottuvat ANOVA:ssa suuren varianssinsa vuoksi. (NIST/SEMATECH,
2012) Tilanteessa, jossa yhtd luokkaa on 30 ja toista tuhansia, ANOVA loytaa kaytannossa
valttamattakin  joitakin  merkityksellisia muuttujia riippumatta valituista pisteisté.
Merkityksellisyyden suuruusluokka kuitenkin vaihtuu pisteiden valinnan seurauksena, kuten

myO6hemmin esitetaan.

ANOVA:n periaate teollisuuden ongelmien ldytamisessa ei ole riippuvainen taydellisesta
tilastollisesta paikkaansapitavyydestd. Painvastoin, suuren varianssin havaitseminen
ongelmatilanteiden  vélilla voi ohjata osassa tapauksia juurisyyna toimivan
prosessimuuttujan suuntaan. N&in ollen sekd ANOVA:n F-arvon ettd Levenen testin W-
arvon tarkkailu on kiinnostavaa juurisyyanalyysin kannalta. N&in saadaan tietoa seké&
luokkien vélisistd eroista ettd luokkien sisdisten varianssien vélisistd eroista. Varsinkin
nopeasti kehittyvien ongelmatilanteiden yhteydessa karkealla resoluutiolla keratylla datalla

varianssi voinee antaa tietoa poikkeuksellisesti kayttaytyvista prosessimuuttujista.
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Alla taulukoissa 14 ja 15 on yhden minuutin Ajotilanne 1 -ikkunalla ajetun ANOVAnN
tulokset jarjestettynd sek& suurimman F-arvon ettd suurimman Levenen testin arvon W

mukaan. Data on suodatettu edell& esitetyn ongelmatilanne £0.5 % tuotannon mukaan.

Taulukko 14 1 min ongelma-aikaikkunan suurimmat kymmenen ANOVAN F-arvoa omaavaa

muuttujaa.
Prosessimuuttuja F wW
56 572,97 | 1478,80
58 369,51 | 991,41
26 205,36 | 390,08
57 195,00 | 688,30
28 71,17 88,17
20 69,18 56,47
60 53,43 81,22
13 48,91 18,70
14 47,10 17,91
40 35,73 17,31

Taulukko 15 1 min ongelma-aikaikkunan suurimmat kymmenen Levenen testin arvoa W omaavaa

muuttujaa.
Prosessimuuttuja F w

56 572,97 | 1478,80
58 369,51 | 991,41
57 195,00 | 688,30
26 205,36 | 390,08

Nopeussuhde 0,01 115,28
28 71,17 88,18
60 53,43 81,23
20 69,18 56,47
18 10,47 37,74
16 24,15 30,66

Testien tuloksien perusteella nelja tarkeintd muuttujaa molemmissa tapauksissa ovat samat,
tosin kolmas ja neljds vaihtavat paikkaa. Muuttujille voidaan tdmén vuoksi tehdd seuraava
tulkinta: sek& muuttujien vélinen varianssi eri luokissa ettd muuttujien luokkien siséisten
varianssien ero ovat suuria. N&in ollen kyseisten ominaisuuksien voidaan todeta

kayttdytyvan ongelmatilannetta edeltavalla minuutilla merkittavasti eri tavoin, kuin muun
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normaalin toiminnan aikana. Tulkinnan perusteella ominaisuuksien voidaan katsoa olevan

ongelman syntymisessd mukana joko suoraan tai valillisesti.

Nopeussuhteen havaitaan pysyvéan luokkien valilla melko vakiona, mutta sen luokkien

sisdinen varianssi muuttuu huomattavasti.

Vertailun vuoksi tarkkaillaan ainoastaan kahta minuuttia ongelmatilannetta edeltavaa

minuuttia. Ensimmaéinen edeltdvd minuutti on suodatettu datasta kokonaan pois. Tulokset

testeille ovat esitetty taulukoissa 16 ja 17.

Taulukko 16 Vain toisen ongelman jalkeisen minuutin sisaltdvan ANOVAnR suurimmat kymmenen

F arvoa omaavaa muuttujaa.

Prosessimuuttuja F wW
40 37,12 9,87
46 36,99 6,63
44 36,26 11,61
13 32,75 11,45
52 32,40 0,20
14 31,58 10,77
20 30,72 15,97
60 29,68 51,04
28 26,95 34,13
26 26,27 12,87

Taulukko 17 Vain toisen ongelman jélkeisen minuutin sisaltdvan Levenen testin suurimmat
kymmenen W arvoa omaavaa muuttujaa

Prosessimuuttuja F wW
60 29,68 | 51,04
28 26,95 | 34,13
51 8,01 33,00
57 2,53 32,63
50 7,93 31,95
16 17,82 | 30,06
Nopeussuhde 15,66 | 19,73
18 5,80 17,55
20 30,72 | 15,97
23 8,06 14,83
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Kun verrataan tuotannon romahdusta edeltdneen minuutin ja tatd edeltdneen minuutin
tuloksia, havaitaan merkityksellisyytta kuvaavien F arvojen voimakas lasku. Viimeisella
minuutilla nelja ylivoimaisesti merkityksellisintd prosessimuuttujaa eivat ole edes
kymmenen suurimman F-arvon joukossa tatd edeltavalla minuutilla. Tulos vahvistaa
ennakkotiedon ongelman nopeasta synnysta. Koska minuutin resoluutio riittad erottamaan
naiden kahden luokittelutavan erot, on oletettavissa, ettd kaikki ongelmatilanteet eivat nay

valttdmatta viimeisellakaan minuutilla.

Kuvassa 30 on esitetty taulukoiden 16 ja 17 mukaiset Levenen testin W arvot ja F-arvot
kaikille prosessimuuttujille. Kuva kertoo yhdelld silméaykselld muuttujien muuttumisesta
ongelman syntyhetked edeltavilld kahdella minuutilla. Vierekkéiset saman vériset merkit
vastaavat muuttujien F-arvoja ja Levenen testin arvoja W viimeiselld ja sita edeltavalla
minuutilla. Taulukoissa 18 ja 19 on esitetty suurimman kymmenen F-arvon mukaan

jarjestetyt ANOVARN tulokset, kun aikaikkunana toimii 2- ja 5 minuuttia.

test statistic (Levene) 2, test statistic (Levene) 1 vs. row ID, (Column Names)

400
1200
1000

800

600

400 o

0 = 101010.01018 “/g1®,

F2,F 1vs.row ID, (Column Names)

600 [

500
400

" 300

Kuva 30 Levenen testin W-arvot (ylld) ja ANOVAn F-arvot (alla) kullekin muuttujalle
muuttujakohtaisesti varikoodattuna, kun kaytetddn ongelmatilannetta edeltdvaa
minuuttia (oikean puoleinen samanvérisistd merkeistd) tai tatd edeltdvdn minuutin
arvoa (vasemman puoleinen samanvérisistd merkeista).
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Taulukko 18 Kahden minuutin aikaikkunalla saadut ANOVAnN tulokset F-arvon mukaan
jarjestettyina.

Prosessimuuttuja F w
56 432,48 | 993,02
58 274,96 | 674,13
26 200,17 | 300,38
57 133,86 | 471,60
20 98,11 72,37
28 95,45 | 122,92
60 82,55 | 135,19
13 81,62 30,04
14 78,65 28,49
40 72,34 27,94

Taulukko 19 Viiden minuutin aikaikkunalla saadut ANOVAnN tulokset F-arvon mukaan
jarjestettyina.

Prosessimuuttuja F wW
56 259,96 | 578,86
40 181,72 | 65,31
13 173,43 | 84,96
20 169,69 | 152,17
14 167,38 | 81,43
58 162,19 | 326,07
46 161,04 | 36,16
44 159,66 | 41,70
26 158,67 | 345,20
52 137,09 5,18

Tarkkailtaessa yhtd minuuttia suurempaa aikaikkunaa F-arvojen havaitaan pienenevan.
Tama on myos taulukoiden 16 ja 17 vertailun perusteella paateltavissa, silla merkitsevimpien
prosessimuuttujien havaitaan katoavan ongelmatilanteen mééarityksen muuttuessa. Kahden
ja viiden minuutin arvot kuitenkin osoittavat, ettd viimeisella minuutilla esiintyvat luokkien

valiset erot ndkyvat ANOVAssa huomattavasti voimakkaammin kuin muut erot.

Itse ANOVA ei havaitse merkittavaksi muuttujaksi tiedettyd nopeussuhdetta, mutta Levenen
testi kertoo nopeussuhteen luokkien siséisten varianssien eron olevan merkittdvd. ANOVAnN
yhden minuutin aikaikkunan viisi ensimmadista arvoa tosin liittyvat valillisesti

nopeussuhteeseen, niin ettd prosessimuuttujat 56, 58 ja 57 ovat vaikuttavia tekijoité
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nopeussuhteessa, ja nopeussuhde puolestaan aiheuttaa osittain muuttujan 26 arvon. Muuttuja

28 on muuttujan 26 minuutin maksimiarvo.

ANOVAn ja Levenen testin voidaan todeta ohjaavan oikeaan suuntaan juurisyyanalyysissa.
Testit ovat erittdin helposti toteutettavaissa valtavallekin méaarélle muuttujia. Testin
antamien tuloksien perusteella voidaan perehtya merkitsevimpiin muuttujiin, ja tata kautta
paasta juurisyyn jaljille. Testien suurimmat arvot saaneet prosessimuuttujat siis kayttaytyvat
kaytannossa merkitsevasti eri tavoin viimeiselld minuutilla ennen ongelman syntymista
verrattuna muuhun normaaliin toimintaan. Tapauksesta riippuen tdmd muutos voi kertoa
joko muuttujan suorasta tai valillisestd vaikutuksesta ongelmatilanteen syntyyn tai ongelman
synnyttdvdn muuttujan vaikutuksesta kyseiseen muuttujaan. Yhdistamalla henkiléston
prosessituntemus datasta saatuun tietoon pystytddn tehokkaasti l0ytamé&an valillisten
muuttujien perusteella todellinen juurisyy. Tutkitussa tapauksessa suuri osa juurisyyta oli
kuvatun nopeussuhteen muuttuminen. Nopeussuhde ei kuitenkaan ole ldydettavissa
alkuperdisestd datasta, vaan yhteys nopeussuhteeseen saadaan yhdistdmalla tieto

prosessimuuttujien 56, 58, 57 ja 26 merkityksellisyydestd prosessituntemukseen.

Ajotilanteiden madrittely ”oikein on Kriittista tulosten kannalta, kuten taulukoiden 16 ja 17
vertailu osoittaa. Nopeasti esiin tulevassa ongelmassa jo minuutilla eroava maaritys voi

ratkaista ndkyyko ongelma tilastollisten testien perusteella vai ei.

7.2.3 y2-testi Ajotilanteen ja ominaisuuksien valilla

y>-testin periaate tapauksen tulkinnassa on pitkalti sama kuin ANOVAlIla. Testin tulokset
kertovat luokkien valisista eroista. Testin laskenta aloitetaan, kun kuvasta 27 yksikostd Row
Filter 1ahteva tietovirta etenee 2 -testiin. y? -testin laskentaan kéytetty tyonkulku on esitetty

kuvassa 31.
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Column Filter Row Filter Transpose
> i e = » H »
! Column Appender
MNode 69 MNode 68 MNode 72 >
Llé'LI >
Column List Loop End (Column it
Normalizer Auto-Binner Column Filter Loop Start Crosstab Tr: se A d) Tr: ISe
»:4: rEEE’ LB > » r@: » Hl » » (= » » H » ok ©
Mode 60 Mode 59 Mode 66 Mode 64 Mode 58 MNode 67 Mode 65 MNode 71
Kuva 31 x? -testin laskemiseen kaytetty tyénkulku. Tyon kulku alkaa arvojen normalisoinnista

ja lokeroinnista ja etenee itse testin kautta (Crosstab -yksikkd) tulosten kerddmiseen.

Tyonkulun alussa kaikki tutkittavat prosessiparametrit normalisoidaan vélille [0, 1] arvojen
lokerointia varten. Lokerointi yksikdssad Auto-Binner voidaan tehda automaattisesti usealla

eri perusteella, jotka on esitetty kuvassa 32.

Binning Method
(®) Fixed number of bins

Mumber of bins: 5
Equal: width e
width
() 5ample quantile
Quantiles {comma separated): |g.0 0.25 0.5 0.75. 1.0
Bin Maming

() Numbered e.g.: Bin 1, Bin 2, Bin 3
(T Borders  e.g.: [-10,0], (0,107, {10,20]

(®) Midpoints e.g.: -5, 5, 15

[ ] Farce integer bounds

Replace target column(s)

Kuva 32 KNIMEn automaattisen lokeroinnin vaihtoehdot.

Lokerointi on kenties tirkein osa testin konfigurointia, silld epatasainen luokkajako
vaikuttaa testissa huomattavasti. Jos lokeroita valitaan liian paljon, korostuvat satunnaiserot
Ajotilanne 1:ssd. Liian véhdinen lokerointi antaa kuitenkin vain karkeita tuloksia. Testien

lokeroiden maéraksi valittiin melko maltillinen arvo, 5 lokeroa.
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Myo0s valinta tasaisen lokeroleveyden ja taajuuden valilla luo erittdin huomattavia eroja.

Tasainen lokeron leveys antaa tilanteessa merkittdvampid arvoja, joten se valitaan kayttoon.

Vertailu nopeussuhteen merkityksellisyydestd yhden minuutin Ajotilanne 1 asetuksella

tasaisella leveydelld ja taajuudella on esitetty kuvassa 33. Kuvan tuloksissa lahtodataa ei ole

suodatettu tuotannon maéaran perusteella.

Cross Tabulation of Ajotilanne by nopeussuhde
Equal Frequency

Frequency

Cell Chi_Square B 0.254 0.517 0.537 0.57 0.796 Total
0 3 4 066 4070 4 067 4073 4058 20338
652E-6 0,0002 0,0022 1,92E-10 0,0028 0,0157
1 7 3 6 14 30
0,167 1,4993 130E-7 10,6706
Total 3 4073 4073 4073 4073 4073 20368

Frequency

[ Expected

[] Deviation

[ Percent

[ Row Percent
[ Column Percent

Cell Chi-5quare

Max rows:
1015
Max columns:
1015
Statistics for Table of Ajotilanne by nopeussuhde
Statistic DF Value Prob
Chi-Square 5 12,364 0,0301
Total sample size: 20368.0
Cross Tabulation of Ajotilanne by nopeussuhde  E( ual Width
[] Frequency
E:fg':i"?’“are 2 0.1 0.3 05 07 09 Total
-=q [ Expected
0 3 4 16833 3477 21 20338 [ Deviation
6,52E-6 0,1974 000832 0,0177 0,0426
[JPercent
1 2 1 13 13 1 30

13538696 133,794 5,6235 12,0171 28,893

Tatal 3 2 5 16 846 3490 22 20388

Statistics for Table of Ajotilanne by nopeussuhde

Statistic DF Value Prob

Chi-Square 5 1534,4633

Total sample size: 20368.0

Kuva 33 Ero tasaisen lokeroleveyden ja -taajuuden vélilla y2 -testissé.

[ Row Percent
[ Column Percent

Max rows:

Max columns:

0.0
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Lasketut y? -arvot ovat tasaisella taajuudella 12,36 ja tasaisella leveydelld 1534,46. Tasaisen
taajuuden tapauksessa nopeussuhde ei siis ole ilmiselvasti merkitseva tekija luokkien valilla.
Jakauman merkityksellisyyden p-arvo on 0,03 eli vain hieman matalampi kuin yleisena
pidetty raja 0,05. Tasaisella leveydella merkityksellisyys on sen sijaan ilmiselvaa. Ero
aiheutuu suureksi osaksi luokkasuhteesta, silla Ajotilanne 1 siséltdd huomattavan paljon
aarimmaisia arvoja, mutta lokerojen rajat méaéraytyvat tasaisella taajuudella péaéasiassa

vallitsevan luokan Ajotilanne 0 suhteen.

Lokeroinnin jalkeen valitaan testiin halutut prosessimuuttujat eli tdmén testin tapauksessa
kaikki. Tyonkulku jakautuu valinnan jalkeen kahteen osaan, alapuolella tehtavaan testiin ja
ylapuolella muuttujien nimien muistiin ottamiseen. Yldosan toiminta ei ole laskujen kannalta

relevanttia, vaan sen tarkoitus on yhdistaa prosessimuuttujien nimet kerattyihin tuloksiin.

Alaosassa lasketaan y* -testi yksikdssd Crosstab. Testi ajetaan loopissa, joka kay l&pi
jokaisen sarakkeen ja laskee testin arvot Ajotilanteen suhteen. Loopin lopussa rivimuodossa
annetuille testin arvoille suoritetaan transpoosi ja tiedot kerataan sarakkeena talteen. Loopin
jalkeen arvot muutetaan takaisin riveihin ja yhdistetddn vastaaviin muuttujien nimiin.

Testitulokset muutetaan viela anonyymeiksi keraamisen jalkeen numeroimalla ne.

Taulukot 20-22 siséltavat y2 -testin tuloksien yhteenvedon. Taulukot siséltdvat kymmenen
suurimman 2 -arvon omaavan prosessimuuttujan tulokset 1, 2 ja 5 minuutin Ajotilanne 1 -
ikkunalla.  Kaytdnndéssa nama kymmenen muuttujaa ovat tilanteissa  siis
epatodennakdisimmin jakautuneet satunnaisesti mitatunlaisiin lokeroihin. Toisin sanoen
nama ominaisuudet muuttuvat testin mukaan eniten siirryttdessa viimeisista ongelmaa
edeltdneistd minuuteista muihin normaalin toiminnan arvoihin. Testissé on kaytetty vain

ongelmatilanteista maksimissaan +0.5 % etéisyydelld olevia tuotantotilanteen arvoja.
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Taulukko 20 Yhden minuutin Ajotilanne 1 -ikkunalla lasketut merkittdvimmat prosessimuuttujat.

Prosessimuuttuja e
58 2880,46
56 2671,38
26 1878,25
57 1339,47
Nopeussuhde 854,28
28 400,37
47 300,49
45 285,52
25 273,29
31 143,66

Taulukko 21 Kahden minuutin Ajotilanne 1 -ikkunalla lasketut merkittdvimmat prosessimuuttujat.

Prosessimuuttuja 1

58 2311,47
56 1851,60
26 1165,36
57 814,26

Nopeussuhde 811,96
28 371,38
31 338,11
54 330,54
55 329,43
47 311,96

Taulukko 22 Viiden minuutin Ajotilanne 1 -ikkunalla lasketut merkittdvimmat prosessimuuttujat.

Prosessimuuttuja v
58 1502,85
56 1271,44
26 824,12
25 571,68
13 505,49
14 467,20
0 437,43
28 435,50
57 420,19
Nopeussuhde 414,83

Kolmen merkitsivimm&n muuttujan joukko pysyy samana lapi eri testien. Nopeussuhteen

merkitys heikkenee suhteessa muihin muuttujiin tarkkailtessa pidemmalla kuin kahden
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minuutin aikaikkunalla. ¥ -arvo kuitenkin laskee kaikilla merkityksellisimmilla muuttujilla,

kun suurempi aikaikkuna otetaan huomioon.

Aiemman tutkimuksen perusteella nopeussuhteen tiedetddn olevan yksi merkitsevimmista
tekijoistd. Sille tehtyjen toimenpiteiden avulla prosessin alasajojen ma&rd vaheni
huomattavasti. Kolme ensimmaista tekijaa liittyvat kaikki nopeussuhteeseen valillisesti.
Nopeussuhde aiheuttaa osittain muuttujan 26 arvon, ja muuttujat 58 ja 56 puolestaan

aiheuttavat osittain nopeussuhteen.

Saadut y2 -arvot on mahdollista muuttaa todennédkdisyyksiksi, joilla mitatunlaiset lokeroinnit
saavutetaan satunnaisella jakautumisella. Arvojen muuntaminen ei tapauksessa kuitenkaan
ole erityisen kaytannollista tai havainnollistavaa, silla merkittdvimmét prosessimuuttujat
saavat satunnaisen jakautumisen todennakoisyyden arvoja p < 1071%. Koska lokerointi
tehtiin kaikille muuttujille samalla tavoin, on testin vapausaste sama kaikilla muuttujilla.
Néin ollen y* -arvot ovat k&antéen verrannollisia satunnaiseen jakautumiseen, ja jarjestys

pysyy samana (joskin ké&énteisend), vaikka x? -arvot muunnettaisiin todennakoisyyksiksi.

Saatujen > -arvojen perusteella ei voida kuitenkaan periaatteen tasolla sanoa kyseisten
muuttujien suoraan aiheuttavan ongelmia. Arvojen perusteella voidaan kuitenkin lahted
tutkimaan tiettyja prosessimuuttujia ja niiden yhteyksid ongelmatilanteisiin. Kun
tarkkaillaan ndihin  muuttujiin liittyvia korrelaatio- ja kausaatiosuhteita, pystytdén

etenemaan kohti todellista juurisyyta.

y* -testi ei vélttdmatta ole hyodyllinen tapauksessa, silli ANOVA ja muut menetelmét
tuottavat k&ytannodssé samaa tietoa pienemmalla vaivalla (ilman lokerointia). Jos tutkittava
data kuitenkin sisaltédé valmiiksi lokeroituja arvoja tai kategorisia muuttujia, hyotyy testista

todennakoisemmin.

Testi on myds vahéisen ongelmadatan maardn vuoksi ongelmallinen. Esimerkiksi
suodattamalla muut kuin lahelld (0.5 %) ongelmatuotantoa olevat pisteet ja poistamalla
viimeinen prosessin alasajoa edeltdnyt arvo laskennasta ja luokittelemalla sitd edeltanyt
minuutti arvolla 1 saadaan aikaan tilanne, jossa nopeussuhde on ylivoimaisesti merkittavin
muuttuva tekija y? -arvolla 320,79. Yhden normaalin toiminnan ulkopuolella olevan pisteen

nahdaan kuitenkin aiheuttavan tasta arvosta 293,30 eli lahes kaiken.
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7.2.4 Yhteenveto tilastollisista analyyseista

Kaikki kaytetyt tilastolliset menetelméat viittaavat samaan, oikeaan suuntaan ongelman
juurisyytéa etsittdessa. Analyysit eivat valttdmatta tilastollisessa mielesséd ole valideja.
Menetelmét perustuvat kuitenkin vastaavassa tapauksessa saatujen tilastollisten arvojen
suuruusluokkiin ja jarjestyksiin tarkkojen arvojen sijaan, minkd vuoksi menetelmét ovat
tilanteessa hyddyllisia ja antavat ongelmanratkaisijalle suuntaviivoja tai suoria vastauksia

etenemiseen.

Kéytettyjen menetelmien lisdksi vastaavaan tilanteeseen voitaisiin soveltaa useita muita
menetelmid. Suurimmassa osassa, ellei kaikissa muissa menetelmissa ilmenevét kuitenkin

samat ongelmat epatasapainoisen luokkajaon vuoksi.

7.3 Ongelmatilanteiden luokittelu

Teollisuustapauksen ongelmatilanteiden ennustamiseen sovelletaan luokittelua, joka kuuluu
koneoppimiseen. Ongelmatilannetta edeltdvdn minuutin havaitseminen luokittelulla
mahdollistaisi automaattisen jarjestelman tai prosessinhoitajien reagoinnin syntyvaan

ongelmatilanteeseen.

Ongelmatilanteiden luokittelu ei ole tutkittavana olevan aikasarjadatan kanssa taysin
yksiselitteistd. Vaikka ongelmatilanteissa onkin samoja piirteitd, joita koneoppimisella
voidaan mallintaa, vaihtelee ongelmatilannetta edeltdvien prosessimuuttujien muutosten
esiintuloaika niin, ettd harva tapaus on havaittavissa kahta minuuttia ennen
ongelmatilannetta ja useat tapaukset havaittavisssa joko yhtd minuuttia ennen tai ei lainkaan.
Nain ollen luokittelijoiden tapauksessa ainoastaan viimeinen minuutti ennen tuotannon
romahdusta luokitellaan ongelmatilanteeksi. Kéytannossé tdma tarkoittaa mallin luovan
yhden minuutin ennustuksen. Menettely takaa alustavan realistisen luokittelutuloksen, silla
luokista otetaan tasaisesti 80 % opetusdataan ja 20 % testidataan. Jos esimerkiksi jokaista
ongelmatilannetta viisi edeltdvdd minuuttia olisi luokiteltu ongelmatilanteeseen, késittelisi
satunnaisnaytteenotolla opetusdata usein vain osaa ndisté viidesta ja testidatassa luokittelija

luokittelisi jaljelle ja&vat ongelmatilanteisiin epérealistisella tarkkuudella.
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Luokittelun tuloksia tarkkaillessa otetaan kuitenkin huomioon myds romahdusta edeltédneet
kymmenen minuuttia. Tamé tehdaan varsinaisen luokittelun jalkeen tarkastelemalla False
Positive -luokittelujen todenmukaisuutta. Alla oleva alustavasta KNIMEII& tehdysté
Random Forest -mallinnuksesta saatu sekaannusmatriisi taulukossa 23 ja tulokset taulukossa
24 demonstroivat menettelyn tarpeellisuutta.

Taulukko 23 Sekaannusmatriisi Random Forest -algoritmin alustaville tuloksille. Taulukko ja muut
vastaavat taulukot on generoitu KNIMEssa.

Ennustus: 0 | Ennustus: 1
Todellisuus: 0 4062 6
Todellisuus: 1 4 2

Kuten matriisista nahdaén, oikein ennustettuja ongelmatapauksia (TP) malli 16ysi kaksi.
Samaan aikaan matriisin mukaan kuudessa tapauksessa ennustettiin ongelma, vaikka sité ei
todellisuudessa ollut (FP). Nelj& tapausta jai matriisin mukaan havaitsematta (FN). Taulukko
24, johon on poimittu kaikki ongelmatilanteet, ongelmatilanteeksi ennustetut arvot seka tieto
siitd, onko kymmenen minuutin sisalla tapahtumassa ongelmatilanne, kuitenkin kuvaa

luokittelun onnistumista hieman eri nakokulmasta.

Taulukko 24 Ennustusten vertailu ajotilanteeseen seka edeltdviin kymmeneen minuuttiin.

DateTime | Ajotilanne | Ennustettu ajotilanne | Ajotilanne (10 min)
X -09:30 0 1 0
Y -01:18 0 1 0
Y - 01:30 0 1 1
Y - 04:40 1 0 1
Y - 05:59 0 1 1
Y -20:33 1 0 1
Z-12:32 0 1 1
Z-12:33 0 1 1
Z-12:34 1 1 1
A - 03:05 1 0 1
A-06:24 1 0 1
B - 15:07 1 1 1

Kun tulkitaan taulukkoa 24, havaitaan, ettd sekaannusmatriisin kuudesta FP arvosta vain

kahta ei seurannut todellinen ongelma seuraavan kymmenen minuutin aikana. Nait4 kahta
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arvoa tarkemmin tulkitsemalla havaitaan, etta Y — 01:18 aikaleimalla olevaa arvoa seurasi
ongelmatilanne 13 minuutin kuluttua, mik& havaitaan my6s seuraavan rivin arvoista.
Aikaleimaa X — 09:30 sen sijaan ei seurannut ongelmatilanne lahiaikoina. Néain ollen
kuudesta FP -arvosta vain yksi ei todellisuudessa edeltdnyt ongelmaa. Kéyttden kymmenta
minuuttia rajana, luku on kaksi. Todellisessa tarkkailussa on tietenkin kaytettdva kymmenen
minuutin kaltaista kovaa rajaa ’korjatun” matriisin rakentamisessa automaattisesti. Arvojen,
jotka ovat taulukossa 24 tilanteessa [0, 1, 1] voitaisiin siis katsoa olevan TP -tapauksia,
mikali seuraavan kymmenen minuutin aikana on tapaus [1, 0, 1]. Néista yksi luokiteltaisiin
TP -kategoriaan, muut suodatettaisiin. Kyseisenlaista tapausta ei ylla olevassa esimerkissé
ole, mutta menettelyé olisi mahdollista soveltaa kdytanngssa. Muissa tapauksissa [0, 1, 1]
arvot ennustavat opetusdatan ongelmaa tai oikein havaittua ongelmaa, eli ne eivét oikeastaan

taytad TP:n eivatka FP:n méaaritelmaa. Namaé arvot on siis kdytdnndssé suodatettava pois.

Kun esitetyn mukaiset kasittelyt on tehty sekaannusmatriisille taulukossa 23, nayttaa uusi

matriisi taulukon 25 mukaiselta.

Taulukko 25 Kasitelty sekaannusmatriisi alustavalla tulosdatalla.

Ennustus: 0 | Ennustus: 1
Todellisuus: 0 4062 2
Todellisuus: 1 4 2

Kokeet tehdaan kuitenkin ristivalidointia hyddyntéen, jolloin TP -arvojen lisdédminen on
tietyissa tapauksissa ongelmallista. Néin ollen kokeissa ajetaan tulokset kaikella datalla,
minka jalkeen ehdot [0, *, 1] tayttavéat pisteet poistetaan ennen pisteytysta. Tama tarkoittaisi
ylla olevan matriisin tapauksessa TN -tapausten maéran pienenemistd — muut arvot pysyvat

taulukon 25 mukaisina.

7.3.1 Testijarjestelyt

Luokittelua hyddyntdessa parametri-, muuttujanvalinta- ja esikéasittelyvaihtoehtoja on useita
algoritmivalintojen lisaksi. Algoritmeista tarkkaillaan logistista regressiota, paatdspuuta,
Random Forestia, Naiivia Bayesta ja neuroverkkoa.
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Muuttujanvalinta suoritetaan kolmella menetelmalla: valitsemalla kymmenen suurimman F-
ja Levenen testin arvon omaavat prosessimuuttujat, redusoimalla muuttujat kymmeneen

PCA-komponenttiin ja kayttaméalla kaikkia muuttujia.

Kaikissa testeissa hyodynnetddn SMOTE:a ldhimpien naapurien mé&ardd (KNN) lukuun
ottamatta identtisilla asetuksilla opetusdatan suhteen. Ongelmatilanteiden maéaraksi
generoidaan sama kuin normaalien tilanteiden maaraksi kéyttden arvoa seed =
4606073459731165513.

SMOTEa hyoddynnetddn sen avulla parantuneen luokittelutuloksen vuoksi. Alustavissa
testeissa ilman SMOTEa tehdyt luokittelut saivat optimoidut Area Under Curve (AUC) -
arvot 0,859, 0,732 ja 0,811. Kymmenen l&dhimmé&n naapurin SMOTElIla tehdyt luokittelut
saivat optimoidut AUC -arvot 0,908, 0,904 ja 0,902. Ottamalla 24 n&ytettd molemmista
luokista saavutetaan melko hyvida AUC -arvoja, mutta tdsmallisyys on heikko verrattuna
SMOTEIlla saatuihin tuloksiin. Alustavassa optimoinnissa muutettiin Random Forestin
puiden maaraa valilla 2-150 ja haarojen minimikokoa valilla 2-20. Optimoinnissa kaytettiin
“Hill climbing” etsintdstrategiaa, mink& vuoksi tulokset vaihtelevat hieman. Muuttujina
kaytettiin kymmenen suurinta F- ja Levenen testin arvoa omaavaa muuttujaa. Lopullisissa
vertailuissa SMOTEN lahimpien naapurien maard optimoidaan kunkin algoritmin tulosten
avulla. Alustavien testien suorittamiseen kaytetty tyonkulku on esitetty kuvassa 34. Kolme
esimerkkikayréa kullakin metodilla (SMOTE, ei SMOTEga, 24/24) on esitetty kuvassa 35.

Random Forest
ter SMOTE Learner

) )
> | > /_r:q':

Random Forest ROC Curve  Table Row Parameter
X-Pgrﬁﬁoner | 305 Predictor X-Aggregator {JavaScript} to Variable Optimization Loop End
Mode 104 Mode 211 > > »>
>, Sy M, R e——e
Parameter Optimization el quetied queted queved queued
Loop Start Mode 216 Mode 212 Mode 217 MNode 175 Node 215 Node 214

Node 213

Kuva 34 SMOTEN hy6dyllisyyden maédrittdmiseen kéytetty tyonkulku. SMOTE -yksikko
poistettiin ilman SMOTEa tehdyissa testeissd ja vaihdettiin Equal Size Sampling -
yksikkdon tarpeen vaatiessa. Tyonkulku sisdltdd parametrien optimointiloopin seké
ristivalidointiloopin, minka liséksi tyonkulussa rakennetaan Random Forest -malli
seka pisteytetdadn sen tulokset. Mallin rakennuksessa hyddynnetdaan SMOTEa.
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Kuva 35 Esimerkki ROC -kayrat 24(0)/24(1) opetusdatalla (ylimpand), ilman SMOTEa
epatasapainoisella datalla (keskelld) ja SMOTEN avulla tasapainotetulla datalla
(alimpana).

Kuvan 35 ROC -kéyria tulkitsemalla havaitaan sekd SMOTE:lla suoritettujen luokittelujen
etta esiké&sittelemattomalld datalla tehtyjen luokittelujen ROC -k&yrien nousevan alussa
ldhes pystysuoraan. Pystysuoraan nousu on aina ihanteellista, silld tdma tarkoittaa suurta
True Positive/False Positive arvojen suhdetta. 24(0)/24(1) naytteenotolla kayra lahtee
valittdmasti viettamadn oikealle, mika on haitallista varsinkin epé&tasaisen luokkajaon
tapauksessa. SMOTE:lla tehtyjen luokittelujen havaitaan olevan jatkuvasti alussa melko
pystysuoria, minka liséksi ne nousevat keskimaarin korkeammalle kuin ilman esiké&sittelya

tehtyjen luokittelujen tapauksessa.

Kaikki testit suoritetaan samoilla datanjakoasetuksilla: data jaetaan viiteen yhtdsuureen
osaan molempien luokkien suhteen, ja tulokset lasketaan kullekin osalle ja summataan.
Viitta osaa kéytetddn 80/20 jaon saavuttamiseksi. Testeissd kaytetddn vakiojakoa
algoritmien vélisen tasapuolisuuden vuoksi. Jako tehddan KNIMEn X-Partitioner -yksikolla
kayttéden asetuksia Stratified sampling ja seed = 1557749525429.

Parametrit ~ optimoidaan  kuvan 34  mukaisella  jarjestelylld.  Ensimmaisell&

optimointikierroksella optimoidaan luokittelijan optimoitavat parametrit. Toisella
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optimointikierroksella optimoidaan SMOTEnN l&himpien naapurien mé&aré (tulevissa
taulukoissa esitetty nimella KNN, k-nearest neighbors) edellisen optimoinnin parhaimpien
parametrien arvoilla. Optimointi ei ole tdydellinen, mutta optimoidut arvot antavat
huomattavasti parempia luokittelutuloksia (korkeampi AUC -arvo, parempi tdsméllisyys)
kuin perusarvoilla saadaan. Perusarvot ovat saatavilla KNIMEn versiossa 3.7.2 (18.4.2019)

asettamalla haluttu yksikko tyonkulkuun ja tarkastamalla ne.

PCA:lla tehtdvdn muuttujanvalinnan tapauksessa tyonkulkuun lisatddn muutama yksikko

normalisointia ja PCA:n komponenttien laskemisesta varten kuvan 36 mukaisesti.

PCAM_S.MOTE
» B : PCA Apply > > Random Forest
m‘ | Lgamer
Normalizer > N *,:l:‘ :
» nLE > W 243 ode 104 Random Forest ROC Curve  Table Row Parameter
47 Predictor X-Aggregator (JavaScript) to Variable Optimization Loop End
X-Partitioner _// Node 211 [— >
o > » rge—o
:) { . Node 252 Nprmalizer {Apply) PCA Apply > w b 3 a > = L >
I il 2 = »
Parameter Optimizatign T » Node 212 Node 217 Mode 175 Mode 215 MNode 214
Loop Start Node 216 1
Node 253 Node 244
]

Node 213

Kuva 36 Optimointityonkulku PCA:ta hyodynnettdessd. Kuvaan 34 tydnkulkuun lisatyt
yksikot (Normalizer, PCA Compute, Normalizer Apply, PCA Apply) normalisoivat
datan ja laskevat kymmenen ensimmadistd PCA-komponenttia, joita hyddynnetadn
mallinnuksessa.

Seuraavissa luvuissa esitellddn kuvien 34 ja 36 mukaisilla tyonkuluilla optimoitujen
luokittelijoiden tulokset eri algoritmeilla.

7.3.2 Logistinen regressio

Logistisen regression tapauksessa optimoitava parametri on oppimisnopeus, learning rate.
Learning raten ja SMOTEn optimoinnin seurauksena saatiin kullekin muuttujatapaukselle
optimoidut arvot, jotka on esitetty taulukossa 26. Kuvassa 37 on esitetty taulukon 26

mukaisilla parametreilla tehtyjen luokittelujen ROC-kayrat.
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Taulukko 26 Logistisen regression optimoidut parametrit ja AUC -arvot eri muuttujan valinnoilla.

Muuttujat Learning rate | kNN AUC
Top 10 F/Levene 0,91 10 0,855
Kaikki ominaisuudet 0,01 10 0,754
10 PCA 0,41 2 0,814
ROC Curve
" T
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® Fjalevene Kalkki ® PCA @ random

Kuva 37 Eri muuttujanvalinnoilla tehtyjen logistinen regressio -luokittelujen ROC -kéyrét.
Sininen kayra kuvaa ANOVA:n F-arvoihin ja Levenen testin arvoihin perustuvan
muuttujan valinnan avulla tehdyn luokittelun ROC -kdyrda. Oranssin kdyrd on
kaikkiin muuttujiin perustuvan luokittelijan ROC -kéyréa. Vihrean kdyrén tapauksessa
datasetille on suoritettu PCA (Principal Component Analysis), jonka kymmenta
ensimmaistd komponenttia on kaytetty luokittelijan rakentamiseen. Oikeassa
alanurkassa nakyvét arvot kuvaavat kunkin luokittelijan AUC -arvoa.

Parhaiten rakennetuista luokittelijoista selviytyy F- ja Levenen testin W-arvojen perusteella
tehdyn muuttujanvalinnan avulla rakennettu luokittelija. Mikaan luokittelijoista ei
kuitenkaan ole erityisen tdsméllinen edes korkeilla todennékoéisyyksilla. Tarkempi

analysointi kayriin liittyen on esitetty luvussa 7.3.7.
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7.3.3 Paatospuu

Padtospuun tapauksessa optimoidaan haarojen minimidatapistemaardda. Paatospuun
tapauksessa suurimmat AUC -arvot saadaan korkeilla minimidatapisteméaarilla, mutta
luokittelun tasmallisyys korkeammilla luottamusarvoilla karsii huomattavasti, kuten kuvassa

38 on esitetty. Taméan vuoksi optimointi maaritelladn minimidatapistemaaravalille 2-20.

ROCCuve  (20), AUC = 0.77 rocove  (779), AUC = 0.887

True Posttive Rate
True Positive Rale

=1) (0.887)

0.0 0.1 02 03 0.4 05 06 o7 08 0 10

False Pt
False Positive Rale alse Posilive Rale

® PiAjctiame=1) @ random
@ P (Ajotiame=1) @ random Al )

Kuva 38 Paatospuuluokittelijan tulokset haarojen minimidatapistemaaran arvoilla 20 ja 779.
Haarojen minimidatapistemaaran kasvaessa tasmallisyys karsii  korkeilla
todennakoisyyksilld, vaikka AUC -arvo kasvaakin.

Optimoidut arvot eri muuttujanvalintatapauksissa on esitetty paatospuulle taulukossa 27.
Kuvassa 39 on esitetty taulukon 27 mukaisilla parametreilla tehtyjen luokittelujen ROC-

kéyrét.

Taulukko 27 Paatéspuun optimodut parametrit ja AUC -arvot eri muuttujan valinnoilla.

Muuttujat Min. number of records per node KNN AUC

Top 10 F/Levene 15 17 0,769
Kaikki ominaisuudet 20 2 0,659
10 PCA 19 18 0,729
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ROC Curve
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Kuva 39 Eri muuttujanvalinnoilla tehtyjen péaatdspuuluokittelujen ROC -kéyrét.

Kéyrid ja niiden AUC -arvoja tarkkailtessa huomataan F- ja Levenen testin arvojen
perusteella tehdyn muuttujanvalinnan tuottavan parhaita tuloksia. Tuotettu luokittelija on
melko tasmallinen korkeilla todennakdisyyksilla, mutta tdsmallisyys karsii matalampiin

todennakdisyyksiin mentdessa.

7.3.4 Random Forest

Random  Forestin  tapauksessa  optimoidaan  p&&tGspuun  tavoin  haarojen
minimidatapistemadrad. Taman liséksi optimoidaan mallien eli puiden méé&rad. Optimoidut
parametrit eri muuttujanvalintatapauksissa on esitetty taulukossa 28. Kuvassa 40 on esitetty

taulukon 28 mukaisilla parametreilla tehtyjen luokittelujen ROC-kayrat.
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Taulukko 28 Random Forest -algoritmin optimodut parametrit ja AUC -arvot eri muuttujan

valinnoilla.
Muuttujat NumTrees MinNodeSize | kNN AUC
Top 10 F/Levene 60 15 19 0,926
Kaikki ominaisuudet 102 6 18 0,949
10 PCA 142 5 24 0,881
ROC Curve
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Kuva 40 Eri muuttujanvalinnoilla tehtyjen Random Forest -luokittelujen ROC -kayrat.

Kuvaa 40 ja sen AUC -arvoja tulkitsemalla voidaan todeta sekad kaikkien muuttujien kayton

ettd F-arvon ja Levenen testin tuloksella tehdyn muuttujanvalinnan tuottavan hyvié

luokittelutuloksia. Kaikkia muuttujia kéyttdmalla saadaan paras AUC -arvo. Tasmaéllisyys

on hyvalla tasolla vield melko suurellakin I6yt6asteella.



126

7.3.5 Naiivi Bayes

Naiivin Bayesilaisen luokittelijan yhteydessé ei optimoida itse algoritmin parametreja.
Optimaaliset SMOTEN KNN arvot on esitetty taulukossa 29. Kuvassa 41 on esitetty taulukon
29 mukaisilla parametreilla tehtyjen luokittelujen ROC-kayrét.

Taulukko 29 Optimaaliset KNN arvot Naive Bayes -algoritmin eri muuttujanvalintatapauksissa.

Muuttujat KNN AUC
Top 10 F/Levene 19 0,882
Kaikki ominaisuudet 12 0,859
10 PCA 2 0,814
ROC Curve
" ] g
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Kuva 41 Eri muuttujanvalinnoilla tehtyjen Naiivi Bayes -luokittelujen ROC -kayrat.

F-arvoilla ja Levenen testin arvoilla tehdyn muuttujanvalinnan havaitaan olevan paras
vaihtoehto Naiivin Bayesilaisen luokittelijan tapauksessa. Tasmallisyys on hyvélla tasolla

korkeilla todennakoisyyksilla, mutta karsii nopeasti todennékdisyyksien pienetessa.



127

7.3.6 Neuroverkko

Neuroverkkona toimii testeissa KNIMEn RProp MLP (Multi-Layer Perceptron) Learner.
Testeissé kaytetddn yhden piilotetun kerroksen verkkoa, jonka yksikdiden mé&&raa
optimoidaan. Taulukossa 30 on esitetty optimoidut yksikdiden maarat, SMOTEn kNN-arvot
ja AUC -arvot neuroverkoille eri muuttujanvalinnoilla. Kuvassa 42 on esitetty taulukon 30

mukaisilla parametreilla tehtyjen luokittelujen ROC-kéyrét.

Taulukko 30 Multi-Layer Perceptron -algoritmin optimodut parametrit ja AUC -arvot eri muuttujan

valinnoilla.
Muuttujat Num. Nodes | kNN AUC
Top 10 F/Levene 5 20 0,881
Kaikki ominaisuudet 25 23 0,866
10 PCA 5 14 0,816
ROC Curve

True Positive Rate

F ja Levene {0.901)

PCA (0.82)

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
False Positive Rate

@ Fjalevene Kaikki @ PCA @ random

Kuva 42 Eri muuttujanvalinnoilla tehtyjen neuroverkkoluokittelujen ROC -kéyrat.
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Kaikkien muuttujien k&yttdminen ja F-arvojen ja Levenen testin arvojen perusteella
valittujen muuttujien kdyttaminen tuottavat korkeilla todennéakdisyyksilla samansuuntaisia
tuloksia. Matalammilla todennakoisyyksilla kaikkien muuttujien kéyttdminen kuitenkin

laskee luokittelun tasmaéllisyytta.

7.3.7 Yhteenveto ongelmatilanteiden luokitteluista

Ongelmatilanteiden luokittelu vastaa esitetynlaisessa tapauksessa yhden minuutin
ennustusta ongelmatilanteesta. Testien perusteella kaikkia tilanteita ei voida havaita datasta
kaytetyilla algoritmeilla, mutta noin 70 % tapauksista on kohtalaisella tasmallisyydell&
Ioydettavissd. Loputkin tapauksista olisi mahdollisesti l0ydettavissa erilaisella datan
jaottelulla. Kaikissa testeissa kaytettiin samalla luvulla alustettua viiteen osaan jakoa, minka
vuoksi kuhunkin osaan joutuneet 6 ongelmatapausta eivét ole hyddynnettdvissa toistensa

ennustamisessa.

Parhaiten testeissé parjasi Random Forest -algoritmi kaikkia muuttujia hyddyntaen. Toiseksi
paras vaihtoehto oli Random Forest -algoritmi F-arvoihin ja Levenen testin arvoihin
perustuvan muuttujanvalinnan avulla. Random Forestia lukuun ottamatta kaikki algoritmit
tuottivat F-arvoihin ja Levenen testin arvoihin perustuvalla muuttujanvalinnalla parhaita
tuloksiaan. PCA:n kymmenen ensimmadisen komponentin kayttdminen tuotti heikkoja
tuloksia kautta linjan. Tama johtunee selkeiden ongelmatilanteiden sumentumisesta
muodostetuissa lineaarikombinaatioissa. Kuvassa 43 on esitetty kunkin algoritmin parhaan

luokittelutuloksen ROC -kéyrat algoritmien valisen vertailun vuoksi.
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Kuva 43 Eri algoritmien tuottamien parhaiden luokittelijoiden ROC -kéyrat.

Kuvasta 43 ndhdaan Random Forest -algoritmin tuottaman luokittelijan toimivan parhaiten
ldhes Kaikissa pisteissa. Parhaan luokittelijan eri todennakdisyyksilla laskettuja
sekaannusmatriiseja on esitetty taulukossa 31. Taulukossa Kirjain E tarkoittaa ennustusta ja

T todellisuutta.

Taulukko 31 Random Forest -algoritmin kaikilla muuttujilla suorittettujen luokittelujen
sekaannusmatriisit eri luokittelutodennakaéisyyksien arvoilla.

75 % E=0 E=1 50 % E=0 E=1
T=0 | 20047 0 T=0 | 20046 1
T=1 30 0 T=1 25 5
25 % E=0 E=1 20 % E=0 E=1
T=0 | 20021 26 T=0 | 19997 50
T=1 17 13 T=1 16 14

15 % E=0 E 10 % E=0 E=1
T=0 | 19971 76 T=0 | 19902 145
T=1 15 15 T=1 12 18

1
'—\
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Matriisien perusteella voidaan sanoa, ettd noin puolet ongelmatilanteista olisi ollut
havaittavissa noin minuuttia etukateen jarkevélld False Positive (FP) -taajuudella: 13
Ioydetyn ongelman tapauksessa FP arvoja tulisi kaksinkertainen maard True Positive
arvoihin n&hden, 15 16ydetyn ongelman tapauksessa viisinkertainen méaara. Kerrannaisuus

kasvaa nopeasti pienempiin todennakdisyyksiin mentéessé.

Ongelmatilanteiden ennustamisen voidaan siis todeta olevan tilanteessa mahdollista, joskaan
kaikkia tilanteita ei voida minuutin resoluutiolla havaita jarkevasti ilman suurta maaréa
vaaria halytyksid. Ongelmatilanteiden ennustamisen sijaan tilanteessa onkin jarkeva
paneutua ongelman juurisyihin ja estdd ongelman syntyminen. Mikéli ongelmaa ei
pystyttéisi tai ei olisi taloudellisesti kannattavaa korjata, ennustus toisi huomattavasti

lisdarvoa ongelmatilanteiden valttdmisessa.

8. Varahtelytason poikkeuksien havainnointi pumpussa

Anjalankosken paperitehtaalla erddssa vakionopeudella toimivassa pumpussa havaittiin eri
antureista kohonneita varahtelytasoja. Varahtelytasoja mitattiin Kiihtyvyysanturin avulla.
Mittausten resoluutio oli vaihteleva, kuitenkin niin, ettd tunnittaiset varahtelyn maksimi- ja
minimiarvot kunkin akselin X, Y ja Z -suuntaisesti olivat saatavilla. Mittaukset antoivat
varéhtelyarvot yksittéisina pisteind, jotka kuvaavat yleista tasoa. Spektrimittauksia kyseiset

anturit eivéat tehneet.

Vérahtelytason nousu aiheutui ilmeisimmin jalkikateen diagnosoidusta tiivisteveden kierron
hairiostd. Hairion seurauksena noin puolentoista vuorokauden kuluttua pumpulla olleen
massan havaittiin syttyneen tuleen. Tilanteen seurauksena ei aiheutunut tuotannon
menetyksid, mutta havaitsemalla tiivisteveden tukos ajoissa esimerkiksi vardhtelydatan
perusteella, oltaisiin vaaratilanteelta voitu valttyd. Kuvissa 44 ja 45 on esitetty varéhtely- ja
lampotiladata syttymiseen johtaneelta ajanjaksolta.
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Kuva 44 Pumpun eréan anturin X-suuntaisen varahtelyn maksimi- ja minimiarvot vuoden 2019
alusta ongelmatilanteeseen asti. Keskiarvot eivdt konfigurointien vuoksi ole
saatavissa.
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Kuva 45 Saman anturin mittaamat lampétila-arvot samalta ajanjaksolta. Lampétilan arvo jaa

palotilanteessakin melko matalaksi, silla anturi sijaitsi suojatussa kotelossa paloa
vastakkaisella puolella pumppua.

Varéhtelytason muutos on kuvassa 44 silmin nahtavissé ja oikein saddetty yksinkertainen
ylaraja varahtelylle olisi riittdnyt antamaan hélytyksen ennen ongelman eskaloitumista.
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Yksinkertaista ylarajaa ei kuitenkaan ole aina mahdollista jarkevasti asettaa, silla laitteet,
jotka toimivat esimerkiksi monilla eri kierrosnopeuksilla varéhtelevat eri tavoin riippuen
pyorimisnopeudesta. Myods ylosajojen aikana kohoavat vérahtelytasot voivat aiheuttaa
matalilla rajoilla véaaria halytyksid, minka vuoksi myds vakionopeudella ajettavien laitteiden
varéhtelyn yléaraja on usein liian korkealla havaitsemaan kehittyvia vikoja.

Vérdhtelytasoa tarkkaillaan téssd tyossa eri menetelmilla, jotka ovat potentiaalisesti
hyodynnettavissé tasaisilla ja vaihtelevilla nopeuksilla toimivissa laitteissa. Luvuissa 8.1,
8.2 ja 8.3 esitelladn lyhyesti kdytetyt menetelmat ennen niiden soveltamista pumpun

tapaukseen. Esiteltavéat ja hyodynnettavat kolme menetelméé ovat:

1. Autokorrelaatioon perustuva varahtelyn tarkkailu
2. (Auto)Regressioon perustuva varédhtelyn tarkkailu

3. PCA-rekonstruktioon perustuva varahtelyn tarkkailu

Varéhtelyntasojen tarkkailu voi lisaksi perustua useaan muuhun menetelmaan. Yksi ndista
menetelmista on yksiluokkaluokittelu. Yksiluokkaluokittelu on luokittelun erikoistapaus,
jossa algoritmi pyrkii oppimaan yhteen luokkaan kuuluvien datapisteiden muuttujien rajat.
Yksi yksiluokkaluokittelualgoritmi on yhden luokan Support Vector Classifier, joka
yksiluokkaluokittelun tapauksessa muodostaa moniulotteisen tason sijaan moniulotteisen
pallon. (Tax, 2001) Rajojen ulkopuolelle jadvat pisteet luokitellaan poikkeuksiksi, mika voi
tarkoittaa esimerkiksi liian korkeaa vérahtelytasoa alhaisella pydrimisnopeudella. Myds

monia muita algoritmeja voidaan hyddyntaa yksiluokkaluokittelussa.

Yksiluokkaluokittelu on vaihtoehto poikkeuksellisen toiminnan erotteluun, mikali saatavilla
on laajasti ja edustavasti dataa useilta laitteen k&yntinopeuksilta. Menetelman luokittelutulos
kéarsii  melko voimakkaasti k&ytettdessd vain osittaista dataa (Tax, 2001).
Yksiluokkaluokittelua ei tassé tydssa kaytdnnossé testata. Algoritmien ja parametrien valinta
yksiluokkaluokitteluun vaatii tarkkaa perehtymista.

8.1 Autokorrelaatioon perustuva varahtelyn tarkkailu

Autokorrelaatiolla tarkoitetaan mitattavan suureen arvojen korrelaatiota edellisten arvojensa
kanssa, esimerkiksi vardhtelyn arvojen (t) korrelaatiota arvojen (t - 1) kanssa.

Autokorrelaatioon perustuvan vardhtelynseurannan tehokkuus perustuu perékkéisten
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varahtelymittausten riippumattomuuteen. Luonnollinen, pieni ja hiljattainen varahtelytason

vaihtelu nékyy kohinattomassa datassa korrelaationa, vaikka merkittdvaa muutosta ei olisi

tapahtunut. Normaalissa toiminnassa vardhtely pysyy tyypillisesti pitkéalla aikavalilla

tarkkailtuna melko vakiona, mutta yksittdiset perakkaiset pisteet vaihtelevat arvoltaan melko

huomattavastikin. Tietdmalla esimerkiksi edellisen minuutin varéhtelyn taso ei siis pystyta

sanomaan, onko vardhtelyn taso seuraavan minuutin aikana hieman korkeampi vai

matalampi. Kuva 46 havainnollistaa riippumattomuuden, eli kaytanndssa kohinan,

merkityksellisyyttd autokorrelaatiossa.

Kuva 46
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Excelissd luotu kuvitteellinen varahtelydata (siniset kéyrat) pienella (ylempi) ja
kohtalaisella (alempi) kohinan méarélla. Ylemman kuvan data alkaa tasolta 1, mink&
jalkeen se nousee tasolle 1,03 ja laskee taas tasolle 0,97. Lopussa vérahtelyn arvo
nousee 0,05 askelein tasolle 1,60. Dataan on kaikissa vaiheissa lisétty varéhtelytasoon
+0,0005*rand() minimaalisen kohinan luomiseksi. Alemmassa kuvassa ylemman
kuvan vérdhtelytasoon on lisatty +0.1*rand() suuremman kohinan luomiseksi.
Oranssit kayrat kuvaavat tilanteiden varahtelytason (t) Pearsonin korrelaatioita
varahtelytasoon (t — 1) toiseen korotettuna koko edeltavalta aikaikkunalta.
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Kuvassa 46 havaitaan autokorrelaation tason nousevan suhteellisesti todella pienienkin
muutosten perusteella, kun data ei sisdlla juurikaan kohinaa. Todellinen data kuitenkin
sisdltdd aina kohinaa, kuten kuvan 46 alemman osan varéhtelykéyrd. Kohinaa sisaltavan
datan tapauksessa ainoastaan suuremmat, systemaattiset muutokset nakyvat autokorrelaation

arvoissa.

Vikaantumisen tai muun poikkeustilanteen edistyessd vérahtelytaso alkaa tyypillisesti
nousemaan. T&ll6in on usein havaittavissa selked trendi, eli tarkkailtaessa esimerkiksi
varéhtelyn edellisen viiden tasatunnin arvoja, on jokainen arvo toistaan suurempi. Tama
trendi nakyy mitatun arvon ja ndiden edellisten arvojen autokorrelaatioarvon nousuna
tarkkailtaessa liikkuvaa aikaikkunaa. Tarkkailtavan aikaikkunan pituus voi olla minuutin
vélisilla mittauspisteilla esimerkiksi joitakin tunteja. Tuntien valisilla mittauspisteilld ikkuna

voi olla kymmenisté tunneista satoihin tunteihin.

Autokorrelaatioon perustuvassa vérahtelynseurannassa kasiteltavéan datan suodattaminen on
kriittistd. Tarkkailtavan laitteen alas- ja yl0sajojen sekda nopeuden muutosten suodattaminen
on vélttamatontd, silla varéhtely korreloi yleisesti laitteen nopeuden kanssa. Kun
ajonopeudessa havaitaan muutos, on autokorrelaatioon perustuva tarkkailu pysaytettava

tarkkailun aikaikkunan mittaiseksi ajaksi, minka jalkeen tarkkailua voidaan jatkaa.

Autokorrelaatioon perustuva tarkkailu on siis potentiaalisesti tehokas vaihtoehto laitteille,
jotka toimivat pitkia aikoja vakionopeudella. Menetelméan havainnointikyky riippuu
varédhtelyarvojen muutosnopeuden ja hajonnan suhteesta. Menetelma ei reagoi yksittaisiin,
tavallisesti vaaria halytyksid aiheuttaviin piikkeihin, eikd menetelman asettajan periaatteessa
tarvitse tietdd normaaleja vérdhtelyrajoja k&yttéonotossa, mikd luo etuja verrattuna
Kiinteisiin rajoihin.

Hélytys autokorrelaatioon perustuvassa menetelméssd annetaan korrelaation noustessa
tietylle tasolle. Taso voidaan maarittdd automaattisesti esimerkiksi normaalin toiminnan
historiallisen tason perusteella niin, ettd 2 kertaa korkeinta tasoa korkeammalle noussut

autokorrelaatio laukaisee halytyksen.
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8.1.1 Autokorrelaation soveltaminen pumpun varahtelyn tarkkailussa

Autokorrelaatioon perustuvan tarkkailun rakentaminen historiadatalle on KNIMEII4 melko
yksinkertaista. Toteutus online-datalle ei kuitenkaan ole KNIMEII& mahdollista ja tarkkailu
on kaytannossa siirrettdva pilveen, jossa vastaava ratkaisu tulisi olla mahdollista ohjelmoida
esimerkiksi Pythonilla. Ratkaisuun liittyvd matematiikka ja operaatiot eivat ole erityisen
monimutkaisia, joten rajapinnat tuntevalle ohjelmoijalle itse ohjelmointi ei ole

todennakdisesti ongelma.

Historiadatan analysoinnissa kaytetadn kuvissa 47 ja 49 esitettya tyonkulkua kunkin

vardhtelysuunnan [X,Y,Z] minimi- ja maksimiarvojen analysointiin. Tyonkulku alkaa

kuvalla 47.
Extract
Column Rename Column Header Concatenate Transpose
il g - : : o= e =S
Mode 694 Node 689 Node 690 Node 692
Extract Extract Date&Time
File Reader Column Rename Column Filter Row Filter Column Header Column Rename  String to Date&Time String to Date&Time Fields Math Formula GroupBy Math Formula
[3» L L1 B S - »ﬁ: L 2 > 55 » 55 o > i r}Fr > i
Node 515 Node 695 Node 516 Node 642 Node 687 Node 504 Node 640 Node 641 Node 601 Node 602 Node 603 MNode 660
Kuva 47 Varahtelydatan tyonkulun analysoinnin alku autokorrelaatioon perustuvassa

menetelméssd. Tyonkulku siséltad tyovaiheet datan lukemisesta laitteen
kaynnissdolon méaérittamiseen.

Tyodnkulku alkaa datan sisaltavéan tiedoston lukemisesta. Eri suuntien vardhtelyt siséltavat
sarakkeet nimetdan esimerkiksi muotoon Min X. Column Filter -yksikdssé poistetaan muut
kuin analysoitava suunta ja aikatiedon siséltavat sarakkeet. Row Filter -yksikko poistaa

suodatuksen jaljilt4 jadneet varéhtelytietoa sisaltaméattomat rivit.

Extract Column Header -yksikkd muuntaa jaljelle jadneet sarakkeet standardimuotoon ja
ottaa vanhat sarakkeiden nimet muistiin. Tyonkulku jakautuu tdmén jalkeen kahtia — ylempi
osa kulkua kuljettaa mukanaan vanhat sarakenimet, eikd ole toiminnallisuuden kannalta

merkittava. Alempi osa analysoi itse datan.

Alemman virran Column Rename -yksikdsséd kolmas sarake, eli tutkittava varahtely,

nimetddn muotoon “tutkittava”. Menettelyn ansiosta ensimmaisen Column Filter -yksikon
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avulla valittu tarkkailtava vérahtelysarake kulkee koko tyénkulun Iapi automaattisesti muita
muutoksia vaatimatta. Uudelleennimedmisen jalkeen aika- ja pdaivamaarasarakkeet
muunnetaan oikeaan muotoonsa yksikdissa String to Date&Time. Yksikdssd Extract
Date&Time Fields lisatdan kullekin riville sarake, joka kertoo, mité tasatuntia tarkkaillaan.
Seuraava Math Formula -yksikkd sallisi jaottelun viel& valinnaisille minuuttivaleille tarpeen

vaatiessa.

Yksikossa GroupBy méaritellaan vérahtelylle yksi arvo jokaiselta tunnilta. Maarittelyn voi
tehd@ monella perusteella, jotka on listattu alla kuvassa 48.

Concatenate

percent
Count Product

Covariance Quantile

First Range

Geometric mean Second moment

Geometric standard deviation [PErcent

HCS-Mad Product

HCS-Mean Quantile

Kurtosis Range

Last Second moment

List Set

List (sorted) Skewness

Mandmum Standard deviation

Mean Sum

Mean absolute deviation 5um of logs

Median Sum of sauares

Median absolute deviation |- idue concatenate

Minirmum Unique concatenate with coun
Missing value count U”"_:'“E count

Mode Variance

P2 Percentile

Kuva 48 Vaihtoehdot Group By -yksikdn laskentaperusteelle.

Jokaisen tunnin ensimmadinen arvo valitaan ryhmittelyperusteeksi. Myds muita vaihtoehtoja
kokeiltiin, mutta esimerkiksi keskiarvoa kayttamélla pienetkin varéhtelyn muutokset tuntien
vélilld ylikorostuvat autokorrelatiivisessa tarkkailussa, silld varéhtelyn satunnaisuus

vahenee.

Tunnittaisen ryhmittdmisen jélkeen datalle valitaan yksikdssa Math Formula pudotusraja”.
Taydellisemméssa ja etukdteen suunnitellussa tarkkailussa sisaltdisi lahtodata tiedon
esimerkiksi kierrosnopeudesta tai virrankulutuksesta, jonka perusteella laitteen poissaolo
suodatettaisiin. Esimerkkitapauksessa tata tietoa ei kuitenkaan ole, joten pisteet, jossa
varéhtelyn arvo on alle 1/5 keskiarvosta suodatetaan pois. Myds viimeisinté téllaista arvoa
seuraavat viisi arvoa suodatetaan pois yldsajojen aiheuttaman normaalia suuremman

varéahtelytason vuoksi. Kuvassa 49 on esitetty tyonkulun seuraava osa.
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Rule-based

Lag Column RowfFilter Moving Aggregation Math Formula Date&Time to String Number To String  String Manij i String Manij it String to Date&Time Column Filter
> LU > = > > > i > OF p > a5 > > ] > L SE S > 55 > > i
Node 6862 MNode 666 Node 673 Mode 674 Node 656 Node 696 Node 837 Node 698 Node 699 Node 679

Kuva 49 Tyonkulun jatko vérdhtelytasojen autokorrelaation tarkkailussa. Kuva siséltdé

tyonkulun osat varahtelyarvojen viiveen asettamisesta ulostulon muotoiluun.

Matalien vérahtelyarvojen pois suodattaminen ja viiden edellisen minuutin maarittdminen
tapahtuvat yksikoissa Rule-based Row Filter ja Lag Column. Suodatuksen jélkeen lasketaan
itse autokorrelaatioarvot yksikdssd Moving Aggregation. Laskemisessa kédytetddn sadan
edellisen arvon aikaikkunaa ja arvo autokorrelaatiolle lasketaan kullekin arvolle t(-1...-5)
erikseen. Korrelaatioksi voidaan valita joko Pearsonin korrelaatio, Spearmanin korrelaatio
tai Kendallin korrelaatio. Lasketuille korrelaatioarvoille lasketaan keskiarvo, joka
korotetaan toiseen potenssiin yksikdssdé Math Formula. Toiseen korottaminen muuntaa
negatiiviset arvot positiivisiksi ja alentaa autokorrelaation perustasoa. Vaikutus korostuu

matalilla arvoilla, miké saa voimakkaan autokorrelaation erottumaan selkeammin.

Kaikki Math Column -yksikon jalkeiset yksikot tyonkulussa liittyvat ulostulon
muotoseikkoihin, eivatka taten ole merkityksellisia itse analyysin kannalta.

Kuvissa 50 - 52 on esitetty edeltavalla tydnkululla lasketut autokorrelaatioarvot datajoukolle
eri korrelaatiotyypeill4. Sininen, epatasainen viiva kuvaa vélille [0, 1] normalisoituja X-

suuntaisen vérahtelyn minimiarvoja. Oranssi, tasainen viiva kuvaa autokorrelaation arvoja.
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Correlation sum, Min X - Timestamp

1
@ sumpanx)

09
08

07

06

05

04

® Sum(Comelation sum) @ Sum(Mn X)

03
02

01

5 e

2.1.2019 0.00.00 9.1.2019 0.00.00 16.1.2019 0.00.00 23.1.2019 0.00.00 30.1.2019 0.00.00 6.2.2019 0.00.00 13.2.2019 0.00.00 20.2.2019 0.00.00

mestamp.

Kuva 50 X-akselin varéhtelyn minimiarvojen tarkkailu 100 edellisen arvon liikkuvalla
ikkunalla Pearsonin korrelaatiolla.

Min X, Correlation sum — Timestamp

@ Sum{Correlation surm|
o
Py

umiMin X)

0 e I

212019 0.00.00 9.1.20190.00.00 16.1.2019 0.00.00 23.1.2019 0.00.00 30.1.2019 0.00.00 6.2.2019 0.00.00 13.2.2019 0.00.00 20.2.2019 0.00.00

Timestamp

Kuva 51 X-akselin varéhtelyn minimiarvojen tarkkailu 100 edellisen arvon liikkuvalla
ikkunalla Spearmanin korrelaatiolla.
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L X g

Kuva 52 X-akselin vdrahtelyn minimiarvojen tarkkailu 100 edellisen arvon liikkuvalla
ikkunalla Kendallin korrelaatiolla.

Kuvista havaitaan Pearsonin lineaarikorrelaation reagoivan itse ongelmaan nopeiten
suurimmalla kulmakertoimella. Kaikki korrelaatiotyypit kuitenkin reagoivat muutokseen.
Parhaimman  havainnointikyvyn  vuoksi ~ Pearsonin  korrelaatiota  k&ytetdén

jatkotarkasteluissa.

Korrelaatiokayrissé nakyva ongelmaa edeltdvén nousun syy on avoin kysymys. On hyvinkin
mahdollista, ettd kyseessé on aikaisempi lievempi ongelma, joka muutaman paivan jélkeen
eskaloitui tukostilanteessa. Sama nousu nédkyy myos muissa mittauksissa. Kuva 53 sisaltaa
kaikkien  akseleiden  vardhtelyjen  minimi- ja  maksimiarvojen  Pearsonin

autokorrelaatiokayrat.
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p
%

MinY o Max Y
I
Min Z o Max Z

N

Kuva 53 Pumpun vérdhtelyn (sininen) ja autokorrelaation (oranssi) kayttdytyminen eri
akseleilla. Varéhtelyarvot on normalisoitu valille [0, 1].

Kéyria tulkitsemalla voidaan tehda seuraavia johtopaatoksia tarkkailtavasta kohteesta ja

autokorrelaation toiminnasta kunnonvalvonnassa.

Varsinaista ongelmaa edeltava véréhtelyjen nousu nékyy erityisesti Z-akselin suuntaisessa
vardhtelyssd, korostuen maksimiarvoissa. Kyseessd on todennékdisesti jonkinlainen
kehittyvé ongelma.

X- ja Y- akselien suuntaisissa véréhtelyissa on havaittavissa yksittdinen poikkeama
huomattavasti ennen aidon ongelman syntymistd. Poikkeama nékyy varsinkin Y-akselin

suuntaisessa vardhtelytasossa. Autokorrelaatio ei kuitenkaan nouse suuresti ja
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korrelaatiokéyréssd tapahtuva nousukin on suurimmillaan vérdhtelyjen palatessa

normaalitasolle.

Varsinaisen  ongelmatilanteen  aiheuttama  varéhtelyn nousu voidaan havaita
autokorrelaatiolla helposti akselista riippumatta. Autokorrelaatio reagoikin kokeiden
perusteella nimenomaan nopeisiin, selkeisiin muutoksiin paremmin kuin kohinaiseen

hitaaseen muutokseen.

Minimikdyrien autokorrelaatiolle voitaisiin kaikilla akseleilla asettaa ylarajaksi esimerkiksi
0,07 ilman, ettd lainkaan vaaria halytyksia tulisi. Jos ainoastaan selkeimmat varéhtelyn
nousut haluttaisiin esille, autokorrelaation rajaksi voitaisiin asettaa esimerkiksi 0,2. Lis&a

dataa eri ongelmista tarvitaan yleisten rajachdotusten antamiseksi.

Maksimikayrét autokorreloivat yleisesti selkedsti enemman kuin minimikayrat. Korrelaation
rajat on talloin asetettava korkeammalle kuin minimikéyrien tapauksissa véarien hélytysten

valttdmiseksi.

Autokorrelaation voidaan todeta toimivan ongelmien havaitsemisessa vérahtelydatasta.
Menetelman ideana ei ole 16ytad ongelmia, joita ihminen ei nopealla tarkastelulla havaitsisi,
vaan olla normalisoitu ratkaisu halytysrajojen asettamiselle. Autokorrelaatioon perustuva
ratkaisu voidaan periaatteessa ottaa kayttoon heti anturin asentamisen jalkeen yleisesta
varédhtelytasosta riippumatta — koviin rajoihin perustuvat menetelmat tarvitsevat perustason
ja hajonnan tietoja eli vahintddn hieman alustavaa dataa. Autokorrelaation perusteella

annetut halytykset eivat myoskaan laukeaisi yksittaisisté korkeista arvoista.

8.2 (Auto)regressioon perustuva varahtelyn tarkkailu

Regressioon perustuva vardhtelyn tarkkailu kykenee ottamaan muuttuvat nopeudet
huomioon paremmin kuin autokorrelaatioon perustuva tarkkailu. Menetelmé perustuu
laitteen vérdhtelytason tai pydrimisnopeuden ennustamiseen, kun eri muuttujien arvoja
tunnetaan. Regressiomallilla ennustetaan esimerkiksi pyorimisnopeuden ja vardhtelyn

edellisten arvojen perusteella tulevaa varéhtelyarvoa tai nykyisten vardhtelyarvojen
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perusteella nykyistd pydrimisnopeutta. Ennustettua ja todellista arvoa verrataan toisiinsa, ja

jos arvot eroavat toisistaan riittavasti, aletaan kumuloimaan hélytystasoa.

Kumuloituvaa halytystasoa kéytetd&n yksittéisten poikkeavien arvojen suodattamiseksi.
Kumuloituminen voidaan tehdd esimerkiksi lisddmalla hélytystasoon 1 jokaisen huonon
ennustuksen jalkeen, ja laskemalla tasoa 0,5:11& jokaisen hyvén ennustuksen jalkeen niin,
ettd minimitaso on 0. Ennustuksen laatu voidaan maaritell& automaattisesti keskihajontojen
maaréna validointidataan verrattuna. Esimerkiksi alle 3 keskihajontaa todellisuudesta
eroavat ennustukset ovat hyvig, yli 3 keskihajontaa eroavat huonoja. Kun halytystaso ylittaa
tietyn rajan, esimerkiksi 5, annetaan kunnossapitohenkildstolle halytys. Halytystason rajalle
voidaan myds asettaa datan perusteella automaattinen rajan luonti, esimerkiksi 2 tai 3

kertaisesti tunnetun normaalin toiminnan maksimi.

Potentiaalisesti hyoddynnettavissa olevia regressiotyyppeja on erilaisia, esimerkiksi
lineaarinen-, polynominen- ja paatospuuregressio. Lineaarisella regressiolla voidaan
mallintaa esimerkiksi vakionopeudella toimivia laitteita. Jos laitetta kdytetdan monilla eri
nopeuksilla, voi lineaarinen regressio olla huono vaihtoehto, silld vérahtelyn taso ei
todennakdisesti kayttaydy taysin lineaarisesti nopeuden suhteen. Polynominen regressio on
hyva vaihtoehto vaihtelevan nopeuden tapauksissa, mikali yhteys nopeuden ja vardhtelyn
valilla on yksinkertaistettavissa polynomilla. P&4atospuuregressio ennustaa arvon perustuen

séantoihin, kuten pydrimisnopeuteen. Se siis toimii hyvin, jos opetusdataa on laajalti.

Polynominen regressio on hyvé vaihtoehto, mikali ennustuksien laatu on kohtalaisen
tasainen koko nopeusalueella. Menetelmad vaatii kuitenkin mielelldin opetusdataa ainakin
hitaimmasta ja nopeimmasta nopeudesta muutaman vélinopeuden lisaksi kertoimien
méaarittdmiseksi. Paatospuuregressio vaatii dataa vield laajemmin eri nopeusalueilta.
Lineaarista regressiota voidaan hyodyntdad pddasiassa yhdelld nopeudella toimivissa
laitteissa. Talldin yksittaisten mittaussuureiden tapauksessa on kyseessa autoregressio, silla
muuta hyodyllistd dataa, kuin edelliset arvot ja niiden muutokset ei ole saatavilla. Mallin
ennustuskyky on vérahtelyn luonteesta johtuen keskimaarin heikko, mutta ennustus

heikkenee entisestddan ongelmien ilmetessa.

Kuvassa 54 on esitetty Excelissd simuloidulla vérahtelydatalla polynomisen regression
toimintaa. Dataa simuloitiin 20 000 pistettd Excelissa kayttden satunnaisia nopeuksia 0,6 ja

1 valilla. Vérahtelyn maaréd on simulaatiossa riippuvainen nopeuden 1,6 potenssista ja
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perusarvosta 400. Hajontaa lisattiin lissdméalld kuhunkin arvoon 25 kertaa satunnaisluku
valilla [0, 1] ja 25:n ja kolmen satunnaisluvun tulo. Dataan liséttiin alkava ongelma noin
rivin 14 000 kohdalla, jolloin potenssin 1,6 arvo alkaa hiljalleen pienenemaan. Ensimmaista

7 500 rivi& kéytettiin regression opettamiseen.

Normaalin toiminnan data, Prediction (Normaalin toiminnan data) - Rivinumero

440

420
400

240
220 “

8000 9000 10000 11000 12000 13000 14000 15000 16000 17000 18000 19000 20000

Kuva 54 Simuloidut varahtelyarvot (sininen) ja pydrimisnopeuden, pydrimisnopeuden
muutoksen ja viiden edellisen varahtelyarvon avulla ennustettu vérahtely (oranssi).

Kuvasta 54 ndhdaan, etta jo pian simuloidun ongelman syntymisen jélkeen ennustuksen taso
alkaa heikkenemé&an. Todellinen data ei tule koskaan olemaan yht4 selkedd ja hyvin
ennustettavaa kuin simuloitu, mutta simuloitu data nayttdd menetelman toiminnan

periaatteen.

Regression voidaan varahtelyn tarkkailussa ajatella olevan automaattinen muisti
normaaleille arvoille. Tdmin liséksi regressio interpoloi “normaalit” arvot nopeuksille, joita

opetusdatassa ei ole.
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8.2.1 Autoregression soveltaminen pumpun varahtelyn tarkkailussa

Historiadatan  esikasittely regressioon perustuvassa menetelmédssa on padosin
samankaltainen kuin autokorrelaatioon perustuvassa menetelmdsséd. Merkittdva ero
menetelmien vélilla on Group By -yksikon ryhmittelyasetuksissa. Regressiossakin voidaan
kayttdd samaa tunnin resoluutiota, mutta arvon méaérittamiseen voidaan kayttda ensimmaisen
arvon sijaan esimerkiksi keskiarvoa. Keskiarvon kayttdminen lisdd ennustettavuutta, mika
on hyvé asia regressioon perustuvassa tarkkailussa. My6s muiden tunnin ensimmaéisté arvoa
enemman ennustettavien arvojen, kuten tunnin minimiarvon kayttdminen on mahdollista.
Y16s- ja alasajot poistetaan autokorrelaatiomenetelméa vastaavalla tavalla ajonopeustiedon

puuttumisen vuoksi.

Itse ennustuksessa kaytetaan varahtelyn kolmea edellistd arvoa seka kolmea edellista arvon
muutosta. Mallin opetus, seké validointi- ja testidatan ennustaminen tapahtuvat kuvassa 55

olevan tyonkulun mukaisesti.

Regression
Row Splitter Predictor
Row Splitter =i "
> 2>
. > =, N >
- ’
Node 589 Node 557
Node 586
Polynomial Regression
Regression Learner | Predictor
B a0
2>
il pllle
Node 673 Node 567
Kuva 55 Mallin opetus ja uusien arvojen ennustaminen KNIMEssd. Data jaetaan opetus-,

validointi-, ja testidataan, joita hyddynnetaan regressioyksikoissa.

Ensimmainen Row Splitter -yksikkd jakaa datan opetus- (ylempi ulostulo) ja muuhun
dataan. Toinen Row Splitter -yksikko jakaa muun datan testi- (ylempi) ja validointidataan.
Tyonkulun Learner- ja Predictor -yksikot voidaan vaihtaa haluttuun regressiomalliin.
Menetelmé&d kaytettdesséd online-datan kanssa esimerkiksi ensimmaisen viikon data
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ohjattaisiin mallin opetukseen ja tata seuraavan viikon data validointiin. ”Testidata” on

online-kéyton tapauksessa todellinen data, jota tarkkaillaan.

Validointidatan ennustuksien perusteella lasketaan ennusteille keskihajonta. Testidatalle
lasketaan kunkin pisteen hajonta erikseen ja tdmé& arvo jaetaan validointidatan
keskihajonnalla, jolloin ennustuksen hajonta saadaan standardisoitua keskihajontojen
maaréksi. Keskihajontojen maarien perusteella Rule Engine -yksikolla lisdtdan kuvan 56

mukainen uusi sarake, jonka kumuloitumista seurataan.

Expression

.? enter ordered set of rules, e.g. A
? $double column name$ 5.8 = large’

? $string column name3 LIKE "*blue =» "small and blue

2! 4 TRUE => "default outcome’

| $no. of Standard deviations% > %$Raja 1% => 1

| TRUE => @

(@) Append Column: | Alarm [1]

Kuva 56 Pistehalytyksien ~madrittely Rule Engine -yksikolla. Lasketun sarakkeen
kumuloitumista seurataan.

Historiadatan kayntitiedon puutteen vuoksi lasketaan jokaisen pisteen valinen aikaero.
Aikaeroa kaytetdan nollaamaan halytystaso, jos aikaero on yli kaksi kertaa keskimaaraista
suurempi. Halytystason muutos maaritellddn aiemman kuvauksen mukaiseksi — hélytys
laskee puolella nollaan saakka hyvilla ennustuksilla ja nousee yhdelld huonoilla
ennustuksilla. Halytystason kumuloituminen on laskettu Python -koodilla, joka on esitetty

kuvassa 57.
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1 |from pandas import DataFrame
# Luodaan tyhjd taulukko skriptin ulostulolle
output_table = DataFramei)

%]

[ ]

# Napataan KNIMEstd sarakkeet listoiksi

alarmChange = list(input_table['Alarm Change'])

timeDifFX = list(input_table['Time difference X'])
timeDiffLlimit = list{input_table['Aikaraja nollaukselle'])

1 & LA s

10 |# Luodaan kumulatiiviselle h&lytysarwvolle lista
11 |# ja 1is&tdan ensimmdiseksi arvoksi @, jota

12 |# tarvitaan loopin ensimmdiselld kierroksella
13 cumulativeAlarm = list()
cumulativedlarm.append(@)

# Pydritetdan looppl kaikille riveille

1 for i in range(@, len{alarmChange)):

18 # M3drittely nollalle minimiarvona

g if alarmChange[i] == -8.5 and float{cumulativeAlarm[i]) == @:
cumulativedlarm.append(@)

21 # Maaritetdan aikahypyt

22 elif timeDiffX[i] > timeDiffLimit[e]:

23 cumulativeAlarm.append(@)

4 # Muuten lasketaan uusi arvo ja lisdtdan listaan

5 else:

& newValue = cumulativeAlarm[i] + alarmChange[i]

7 cumulativedAlarm.append(newValue)

2% |# Poistetaan vield listan ensimmdinen arvo, jota

30 |# tarvittiin vain ensimmdiseen laskuun. Lista siirtyy
31 |# askeleella taakse olkeaan palkkaan

32 |cumulativeAlarm.remove(@)

4 |# Ulostuloon kumulatiiviset arvot
35  output_table = DataFrame(cumulativedlarm)

Kuva 57 Hélytyksien kumuloitumisen laskeminen. Laskeminen tapahtuisi Online-
seurannassa erilaisella koodilla.

Kumuloituneiden héalytyksien avulla madritellddn viel4d Rule Engine -yksikolld, milloin
todellinen halytys annettaisiin. Testien tapauksessa kaytetdan halytysrajana kumulatiivisen
halytyksen arvoa 5, mutta automaattisen halytysrajan asettaminen validointidatan avulla

olisi ohjelmoimalla triviaalia.

Tyonkulkua kdytetddn pumpun varahtelyn tarkkailussa muutamalla eri asetuksella. Testeissa
kaytetddn lineaarista-, polynomista- ja paatospuuregressiota tarkkailemaan Y-akselin

suuntaisen  varahtelyn maaraa. Liséksi lineaariregressiolla testataan Y-akselin
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maksimivarahtelylla Group By -yksikon keskiarvo- ja minimiasetuksia, joista paremmin

ongelmat esittdva valitaan muihin testeihin. Halytysrajat pidetdén testeissa vakioina.

Kuvissa 58 ja 59 ovat lineaariregressiolla mallinnetut varéhtelyt, todelliset varéhtelyt seka
kumuloituva halytystaso Y-akselin suuntaisen varahtelyn maksimiarvojen tunnittaisille

keskiarvoille ja minimeille.

M
| A fvw’\‘w-uvﬁn \ !
JL‘;‘J'-“FM/M m':‘ﬁ Jd Lo 4 o // “}'/U‘h" ',A--.r“’ﬂ"‘“.,d »J*,»J'\J'»*‘)'— V 'A ,/w{w\‘:,’[f\“r‘, ": 11‘5\'“("4‘]'1“""
| R e i// - 8
Kuva 58 Y-akselin suuntaisten varahtelyjen maksimiarvojen tunnittaiset keskiarvot (ylla,

sininen) sek& lineaariregressiolla ennustetut arvot (yll4, punainen) ja kumuloitunut
hélytysarvo (alla).
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tutkittava, Prediction (tutkittava) — Timestamp
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Timestamp

Cumulative alarm with time difference per Timestamp
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10.1:20190.00.00 17.1:2019 0.00.00 2412019 0.00.00 31.1:20190.00.00 72201900000 14.2.2019 0.00.00 212.2019 0.00.00

Timestamp

Kuva 59 Y-akselin suuntaisten varéhtelyjen maksimiarvojen tunnittaiset minimiarvot (ylla,
sininen) seké lineaariregressiolla ennustetut arvot (yll4, punainen) ja kumuloitunut
hélytysarvo (alla).

Kuvien 58 ja 59 perusteella sekd keskiarvoilla ettd minimiarvoilla muodostetun
lineaariregressiomallin virheen avulla kyetddn havaitsemaan ongelmatilanne seké sita
edeltdva vérahtelyn omituinen kayttaytyminen. Keskiarvoja kayttdessa myds
tarkkailujakson alussa havaittu nousu aiheuttaisi hélytyksen, joskin vain lyhytaikaisesti.
Keskiarvojen kéayttdminen nostaa esimerkkitapauksessa tarkkailun herkkyyttd ja sita
kaytetdan muiden regressiomallien tutkimisessa. Myos minimiarvojen kayttdminen olisi

taysin mahdollista, mutta rajauksen vuoksi kaikkia testeja ei tehdd molemmilla tavoilla.

Alla kuvissa 60 ja 61 on laskettu maaritellyn mukaiset tulokset polynomisella- ja

paatospuuregressiolla.
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tutkittava, Prediction (tutkittava) — Timestamp
+ 550
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Kuva 60 Vérahtelyjen todelliset arvot (yll4, sininen), polynomisen regression avulla luotu
ennustus (ylla, punainen) kullekin arvolle ja kumuloituva hélytystaso (alla)
ennustusvirheen perusteella.

tutkittava, Prediction (tutkittava) — Timestamp
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Cumulative alarm with time difference per Timestamp
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Kuva 61 Vérahtelyjen todelliset arvot (ylld, sininen), paatdspuuregression avulla luotu
ennustus (ylld, punainen) kullekin arvolle ja kumuloituva halytystaso (alla)
ennustusvirheen perusteella.
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Polynomisen regression halytyssignaalin voidaan todeta olevan hyvin pitkalti lineaarista
regressiota vastaava, tosin polynomisessa tapauksessa tarkkailtavan ajanjakson alussa oleva
varéhtelytason verrattain lyhytaikainen nousu ei aiheuta véarad halytystd. Polynomisen
mallin havaitaan myo6s reagoivan huomattavasti voimakkaammin &killisiin muutoksiin, ja

varsinkin loppuajan voimakkaan nousun jalkeen arvo heittelee voimakkaasti.

Paadtospuuregression ennustukset eroavat lineaarisen- ja polynomisen regression ennusteista
huomattavasti. Malli ei kykene lainkaan laajenemaan tuntemiensa alueiden ulkopuolelle,
joten suuremmissa varéhtelyn kohoamisen tapahtumissa ennuste antaa vaakasuoran viivan.
Hélytyssignaali muodostuu samoissa tilanteissa kuin muissakin regressiotapauksissa, eika

vadria halytyksia aiheudu.

Regressioon perustuvan vérahtelyn tarkkailun voidaan todeta toimivan systeemin muutosten
havaitsemisessa. Tyon rajauksen ulkopuolelle jaavien vaihtelevalla nopeudella toimivien
koneiden varédhtelyn tarkkailuun mallit sopivat myds alustavien testien valossa. Téallgin
esimerkiksi automaatiojarjestelmasta saatavien kahdeksan eri varéhtelykomponentin avulla

pyritddn ennustamaan pyérimisnopeutta.

Menetelmén potentiaalisena heikkoutena on mallin sovitus. Regressiomallit sovitetaan
automaattisesti parhaimmilla mahdollisilla kertoimilla, mink& vuoksi on mahdollista, ett&
jokin mallia muodostava komponentti saa nollaa l&helld olevan mit&ttdman painoarvon.
Tassa komponentissa nakyvat muutokset eivat talldin vaikuta ennustukseen, minka vuoksi

komponentissa korostuvat ongelmat saattavat jadda havaitsematta.

Testitapauksessa kaikki regressiomallit tuottivat samankaltaisia tuloksia. Eri tapauksissa ja
jatkotutkimuksessa on siis syytd kokeilla laajemmin mallien valisi4 eroja, esimerkiksi

vaihtelevalla nopeudella toimivissa laitteissa.

8.3 PCA-rekonstruktioon perustuva varahtelyn tarkkailu

PCA-rekonstruktiota kaytettdessa tutkittavat varahtelykomponentit redusoidaan pienempaan
mééraan PCA-komponentteja, minka jalkeen PCA-komponentit laajennetaan takaisin
alkuperdisiksi véarahtelyiksi. Tarkkailemalla alkuperdisten varédhtelyjen ja laajennuksen
suhteellista eroa keskihajontojen méaréna voidaan havaita muutos systeemin toiminnassa.

Kuvassa 62 on havainnollistamisen vuoksi esitetty kaksi kuvitteellista normalisoitua
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varéhtelykomponenttia ja ndiden rekonstruktoidut arvot yhteen komponenttiin redusoinnin

jalkeen.

2.5
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Kuva 62 Alkuperdiset kuvitteelliset arvot kahdelle vérahtelykomponentille ja niiden
rekonstruktoidut arvot. Tassa tapauksessa rekonstruktioiden muodostaman suoran
alapuolella olevat pisteet liikkuvat vasemmalle ja yl6s, ylla olevat oikealle ja alas.
Alkuperdisen pisteen ja rekonstruktion etéisyyttad N-ulotteisessa (tdssa tapauksessa 2
ulotteisessa) avaruudessa verrataan poikkeuksien l6ytamiseksi.

PCA:n laskenta suoritetaan normaalin toiminnan normalisoidulle datalle, mink& jalkeen
laskettuja normalisointi- ja PCA-malleja kaytetdan tulevan datan redusointiin ja
laajentamiseen. Mallin laskemisen jélkeen tiettyda méaardd dataa kaytetddn mallin
keskihajonnan laskemiseen. Mallin toimeenpanossa lasketaan keskihajontojen mééaraa,
joiden perusteella hélytystasoa voidaan nostaa. Alustavien testien perusteella normaalin
toiminnan aikana tasaisella nopeudella pyo6rivén laitteen keskihajontojen maaré kayttaytyy
yhdelld PCA-komponentilla jokseenkin normaalijakauman arvojen mukaisesti. N&in ollen
tehtdesséd oletus normaalin toiminnan normaalijakautumisesta, keskimaarin kolme pistetta
tuhannesta ylittaa kolmen keskihajonnan rajan. Jos hélytysrajan kumuloituminen suoritetaan
regressioon perustuvan menetelmén tavoin, on kolmella keskihajonnalla, normaaliuden
oletuksella ja kumuloituneella hélytysrajalla 5 tapahtuvan halytyksen mahdollisuus taysin

normaalissa toiminnassa mitaton.

PCA:n rekonstruktiovirheeseen perustuvan varéhtelyn tarkkailun etu verrattuna

regressiovirheeseen perustuvaan tarkkailuun on sen varma kyky ottaa huomioon kaikki
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varahtelykomponentit. Normalisoidun datan avulla jokainen komponentti on virheen
suhteen merkityksellinen. Regression tapauksessa osalla komponenteista voi olla

nollakertoimia, jotka poistavat kyseisen komponentin merkityksellisyyden.

PCA:han perustuva tarkkailu toimii periaatteessa niin tasaisesti pyorivissa kuin vaihtelevalla
nopeudella pyodrivissé laitteissa. PCA:n alkuperéisessa muodostuksessa tulee kuitenkin olla
dataa laajasti eri pyodrimisnopeuksilta, jotta optimaalinen konstruktio saavutetaan. Mikali
nopeuden vaihtelun aiheuttama varéhtelytasojen muutos on huomattavan epélineaarista, voi

PCA:n keskimaarainen rekonstruktiotarkkuus karsia huomattavasti.

8.3.1 PCA-rekonstruktion soveltaminen pumpun varahtelyn tarkkailussa

PCA-rekonstruktion tapauksessa kaytetty tyonkulku on esitetty alla kuvissa 63 - 65.

PCA Compute
»
Normalizer ™ E B
» it PCA Inversion
Tl fased e Node 7 B>
Excel Reader (XLS) Math Formula Lag Column RowfFilter ColumnFilter  Column Filter Partitioning Normalizer (Apply) PCA Apply »
EL) | > 1w > U= i > p%: ploce Pnr PE?I» —
Mode 1 Node 31 Mode 28 MNode 29 Mode 30 Node 17 Mode 4 Mode 6 Mode 8
Kuva 63 PCA-rekonstruktiolla tehtavan kunnonvalvonnan KNIME tyénkulun aloitus. Kuva

sisaltdd tydnkulun vaiheet datan lukemisesta PCA:n inversioon eli alkuperaisten
pisteiden rekonstruktioon.

Tyonkulku alkaa tunnittaisten vérahtelyn keskiarvojen lukemisesta. Lukemisesta neljé
seuraavaa yksikkoa ovat pumpun poissaolon suodattamiseen tarkoitettuja. Math Formula -
yksikossd lasketaan X-akselin maksimivaréhtelyn keskiarvo ja jaetaan se kahdella. Lag
Column -yksikossd X-akselin maksimivarahtelyn arvo viivastetddn kolmeen edelliseen
minuuttiin omiksi sarakkeikseen. Rule-based Row Filter -yksikossd viivéstettyja arvoja
verrataan Math Formula -yksikdssa laskettuun arvoon, ja jos jokin viivastetty tai todellinen
arvo on alle yksikossa lasketun rajan, suodatetaan datapiste pois. Ensimmaéinen Column
Filter -yksikkd on varattu viivastettyjen arvojen ja Math Formulan arvon suodattamiseen.
Toisessa Column Filter -yksikdssd suodatetaan pois halutut komponentit, testitapauksessa

anturin ilmoittama lampétila.
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Partitioning -yksikdssa data jaetaan PCA:n laskemiseen kaytettyyn dataan ja muuhun
dataan. Yhteensa riveja on 1 267, ja naisté sataa ensimmaista kaytetadn mallin laskemiseen.
Partitioning -yksikosta lahteva ylempi virta sisaltdd ndama 100 arvoa, jotka ensin
normalisoidaan, minké& jalkeen PCA-malli lasketaan. Normalisointiin on mahdollista kayttaa
minimi — maksimi normalisointia vélilla [0, 1] tai ns. Z-Score normalisointia, jonka
tuloksena datan keskiarvo on 0 ja sen keskihajonta 1. Normalisoinnin vaikutus tuloksiin on
kuitenkin minimaalinen, joten tapauksessa kaytetédan yleisesti PCA:n kanssa suositeltua Z-

Score normalisointia.

Laskettujen normalisointimallin ja PCA-mallin avulla jaljelle jaényt data Partitioning -
yksikdn alemmassa virrassa ensin normalisoidaan samalla mallilla kuin ensimmaiset 100
rivia, minka jalkeen muodostettu PCA-malli ajetaan datalle. PCA-mallissa kaytetyt kuusi
varahtelykomponenttia (X, Y ja Z, minimi ja maksimi) redusoidaan yhteen PCA-
komponenttiin, joka yksikon sisalld olevan tiedon mukaan siséltdd 80 % kuudessa
komponentissa olleesta informaatiosta. Tama komponentti laajennetaan valittomasti PCA
Inversion -yksikossa takaisin alkuperdisiksi komponenteiksi. Alkuperdiset arvot ovat
pysyneet virrassa koko ajan mukana, joten tuloksena on kaikille komponenteille kaksi arvoa,

esim. X min ja X min (#1). Tydnkulun jatko on esitetty kuvassa 64.

Math Formula  Column Filter

1 > i - » i >
Math Formula Math Formula Math Formula Math Formula Math Formula Math Formula Math Formula Partitioning
> i - > i > 1 > 1 > > > i e rg: Node Zi Node 20
Column Appender
Nods 10 MNode 11 Nods 12 Mode 14 Mode 15 Mode16  Node787  Node 18 e
» M
Nnd!ezz
Kuva 64 PCA-rekonstruktiotyonkulun toinen osa. Kuva sisaltad vaiheet rekonstruktiovirheiden

laskemisesta keskihajonnan mééritykseen.

Tyonkulun toisen osan kuusi ensimmaistd Math Formula -yksikkod sisaltavat kullekin
komponentille alkuperdisten ja PCA:n lapikdyneiden arvojen erojen itseisarvot.
Seitsemannessé Math Formula -yksikgssa lasketaan ndiden arvojen summa. Taman jalkeen

Partitioning -yksikossa data jaetaan sataan validointidatapisteeseen ja loppu- eli testidataan.

Ylempi virta siséltada validointidatan. Validointidatassa lasketaan Math Formula -yksikdssé

pisteiden erojen itseisarvojen summan keskiarvo eli PCA:n rekonstruktion
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kokonaiskeskihajonta. Column Filter -yksikdssd muut sarakkeet poistetaan, ja Column
Appender -yksikdssa keskihajonta liitetaan testidatan siséltdvaan virtaan. Tyonkulun jatko

on esitetty kuvassa 65.

Excel Sheet
Missing Value Math Formula Rule Engine Python Script (1=1) “.Column A d Column R Rule Engine  Column Resorter Appender (XLS)

r?: > i > [J] > i :U,g,ub e > > > > >.
Nod-e 23 Mode 25 Mode 652 MNode 651 Node 784 MNode 785 Mode 786 MNode 27 MNode 32
Kuva 65 PCA-rekonstruktioon perustuvan vérahtelyn tarkkailun tyonkulun viimeinen osa.

Kuva siséltda tyonkulun vaiheet puuttuvien arvojen tdydentdmisestd Excel-tiedoston
Kirjoittamiseen.

Tyodnkulun kolmas ja viimeinen osa alkaa keskihajontasarakkeessa olevien tyhjien arvojen
tayttamisella samalla vakioarvolla yksikéssd Missing Value. Taman jalkeisessé Math
Formula -yksikossa lasketaan kullekin pisteelle sen rekonstruktion keskihajontojen maara.
Rule Engine -yksikdssd madritelldadn regressiota vastaava kumulatiivisen halytysarvon
muutos, eli rekonstruktiovirheen ollessa yli 3 keskihajontaa lisatdan kumulatiiviseen arvoon
1, muutoin lasketaan arvoa puoleella. Python Script -yksikko sisaltdd regressioon nahden
identtisen kumulatiivisten arvojen laskennan, tosin ilman aikahyppyjen huomioimista.
Column Appender -yksikdssa tdma tieto lisatadn muuhun dataan, minka jélkeen sarake
uudelleennimetaan yksikdssa Column Rename. Rule Engine -yksikéssa maaritellaan
halytyksen paalladoloksi arvot, jolloin kumulatiivinen hélytys on yli 5, minka jalkeen
sarakkeet uudelleenjarjestellaédn ja laskettu data Kirjoitetaan Excel-tiedostoon. Kuva 66

sisaltaa Spotfiressa piirretyn rekonstruktiovirheen ja vastaavan halytystason.
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Kuva 66 Rekonstruktion virhe keskihajontoina (ylld) yhteen PCA-komponenttiin redusoinnin
jalkeen sekd vastaava kumulatiivinen halytystaso (alla). Ylemman kuvan musta
vaakaviiva vastaa kolmea keskihajontaa, miké toimii halytyksen nostorajana.

Rekonstruktion virheen n&hdd&n reagoivan ongelmatilanteen liséksi varsinaista
ongelmatilannetta edeltdneeseen vardhtelytason nousuun. Rekonstruktiovirhekayraa
tulkittaessa ndhdaan silmin myds tarkkailun kohteena olleen ajanjakson alussa tapahtunut
varéhtelyn nousu, mutta talldin keskihajontojen maara kdy yli kolmen vain harvakseltaan.
Keskivaiheilla ndkyvan pitkdn normaalin toiminnan jakson aikana hajonta on oletuksien
mukaisesti suurin piirtein yhden tasolla.

Vertailun vuoksi tarkkaillaan vastaavaa tilannetta sill erolla, ettd PCA-redusointi tehd&n
kahteen PCA-komponenttiin. KNIME ilmoittaa tdmén sdilyttdvan tilanteessa 92 %
informaatiosta yhden komponentin 80 % sijaan. Kahden komponentin tilanteen vastaavat
arvot ovat esitettyiné kuvassa 67.
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Kuva 67 Rekonstruktion virhe keskihajontoina (yl1&) kahteen PCA-komponenttiin redusoinnin
jalkeen sekd vastaava kumulatiivinen halytystaso (alla). Ylemman kuvan musta
vaakaviiva vastaa kolmea keskihajontaa, miké toimii halytyksen nostorajana.

Kahteen komponenttiin redusoidun systeemin havaitaan kayttdytyvan huomattavan eri
tavalla kuin yhteen komponenttiin redusoidun. Itse ongelmatilanne korostuu, mutta tdméan
lisaksi tarkkailujakson alussa oleva varahtelytason nousu nékyy selkedsti. Ongelmatilannetta
edeltdva varahtelytason nousu ei sen sijaan ilmene lainkaan kahden komponentin

tapauksessa.

Yksittaisten vérahtelykomponettejen virheitd tarkastellessa sekd yhden- ettd kahden
komponentin  tapauksessa  kyetdan  l0ytdmé&&n  alkup&in  verrattain  suuren
rekonstruktiovirheen ldhde. Virhe on kahden komponentin tapauksessa kuitenkin
suhteellisesti suurempi, sillda kahden komponentin rekonstruktion keskihajonta on
huomattavasti pienempi. Alkupaan vérdhtelyn nousu nayttdd lahes identtiselta kaikilla
varéhtelykomponenteilla yhden ja kahden PCA-komponentin tapauksessa. Varsinaista
ongelmatilannetta edeltdva vardhtelytasojen muutos on sen sijaan kahdella komponentilla
hyvin rekonstruktoitavissa, yhdelld komponentilla rekonstruktio on heikko. Tamé nakyy

halytystason nousuna yhden komponentin rekonstruktiossa.

PCA-rekonstruktion virheen voidaan todeta paikantavan poikkeustapauksia datasta.

Komponenttien maaralla on suuri merkitys pienempien muutosten havainnointiin. Suuret
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muutokset havaitaan komponenttien madréstd riippumatta, mutta riippuen PCA:ssa
muodostuvista lineaarikombinaatioista useampaa kuin yhtd komponenttia kéyttaessa kaikki
erot eivat valttamatta nayttaydy tasaisesti. Yhdella komponentilla normalisoidulla datalla
toimittaessa jokaisella komponentilla on yhtd suuri teoreettinen merkitys, jolloin minka
tahansa varéhtelykomponentin muutokset suhteessa toisiin véarahtelykomponentteihin ovat
havaittavissa rekonstruktiovirheend. Toinen PCA-komponentti on ortogonaalinen (eli
kohtisuorassa) ensimmaiseen komponenttiin nahden, sisaltden maksimaalisen varianssin
kohtisuoruusehdolla, mik& jattdd muut suunnat huomiotta ja parantaa komponentin
suuntaisen hajonnan rekonstruktiota. Keskihajonta on siis kadnteisesti verrannollinen

komponenttien méaéraan, mutta ei ndy kaiken suuntaisissa hajonnoissa tasaisesti.

8.4 Yhteenveto varahtelyn tarkkailusta pumpussa

Pumppujen ja muiden pydrivien laitteiden kunnonvalvonta varéhtelyn perusteella on
mahdollista monin eri tavoin. Kaikki tydssé testatut menetelmat olisivat oikein maaritettyiné
kyenneet havaitsemaan tutkitun tapauksen tiivisteveden kierron tukoksen ja sitd seuranneen

varadhtelytason nousun ilman vaaria halytyksia.

Autokorrelatiivinen  varéhtelyn tarkkailu soveltuu yksittaisten vardhtelymittausten
tarkkailuun, mikali halutaan valttdd kovia rajoja. Menetelmd on riippuvainen datan
hajonnasta. Halytykset voidaan menetelmédssa antaa suoraan autokorrelaatioarvon

perusteella.

Regression virheeseen perustuvassa véarahtelyn tarkkailussa on suurta potentiaalia seka
tasaisella- ettd vaihtelevalla nopeudella pyorivien laitteiden tarkkailussa. Ennustuksen
kohteena oleva komponentti pitd4 valita ja ennustavien tekijéiden kertoimien on oltava
jossain maarin merkityksellisia, jotta kaikkien véarahtelykomponenttien tarkkailu onnistuu.
Halytykset tulee menetelmdsséd antaa kumuloituvien huonojen ennustusten perusteella

vadrien halytysten valttamiseksi.

PCA:n rekonstruktiovirheeseen perustuva vérdhtelyn tarkkailu soveltuu ainakin
vakionopeudella toimivien laitteiden tarkkailuun ja periaatteen tasolla myds vaihtelevalla

nopeudella toimiviin laitteisiin. Menetelma vaatii useita eri varahtelyarvoja eri akseleilta
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osittain riippumattomien ominaisuuksien tarpeen vuoksi. Testeissa kuuden vérahtelyarvon

redusointi yhteen PCA-komponenttiin antoi parhaat tulokset.

9. Johtopaatokset

KNIME valittiin tydssa parhaiten soveltuvaksi ohjelmistoksi juurisyyanalyysiin. KNIME
soveltuu hyvin offline -datan analysointiin, minké liséksi sill& on nopea rakentaa Proof of
Concept -malleja, joilla voidaan testata mahdollisesti online-tarkkailussa kéytettavien
menetelmien kaytannollisyyttd. KNIMEn liséksi TIBCO Spotfirea kédytettiin tydssa datan

visualisointiin.

Teollisuuden ongelmien juurisyyanalyysissa monet menetelmét eivat ole tilastollisesti
patevid, vaan toimivat analyysissa suunnan antajina. Tilastollinen patemattémyys aiheutuu
padasiassa pienestd ongelmatilanne — normaalitilanne suhteesta. 30:n ongelmatilanteen
vertaaminen 20000  normaalitilanteeseen  aiheuttaa  vélttdmatta  ongelmia.
Esimerkkitapauksessa suunnananto oli kuitenkin merkittavimpien ominaisuuksien osalta
tarkkaa ja ohjasi nopeasti todellisen juurisyyn luokse. Varianssianalyysi ANOVA oli

tutkitussa tapauksessa yksinkertaisin oikeaan suuntaan ohjaava menetelma.

Ongelmatilanteiden luokittelun tapauksessa pyrittiin kdytdnndssa ennustamaan tuotannon
ongelmaa yhdella minuutilla. Ennustaminen olisi ollut mahdollista noin puolessa tapauksista
jarkevélla False Positive (FP) -taajuudella, korkeampiin I0ytoasteisiin mennesséa FP -taajuus
kasvaa huomattavasti. Parhaiten testeissa parjasi Random Forest -algoritmin tuottama
luokittelija, kun kaytettiin kaikkia datassa olleita muuttujia. ANOVA:n F-arvoihin ja
Levenen testin arvoihin perustuvalla muuttujanvalinnalla paastiin kuitenkin parhaisiin
tuloksiin muilla, kuin Random Forest -algoritmilla, ja Random Forest -algoritmin
tapauksessakaan ero ndiden kahden muuttujanvalintamenetelmén valilla ei ollut erityisen
suuri. Tyossa tutkitussa tapauksessa juurisyiden korjaaminen olisi ennustusta hyddyllisempi
vaihtoehto, mutta tilanteissa, joissa korjaaminen ei ole mahdollista voi ennustuksista olla

hyotya.

Pumpun varéhtelytasoa tutkittiin kolmella menetelmalla. Varsinkin regressioon- ja PCA:han

perustuvat menetelmat vaikuttavat mielenkiintoisilta normaalista poikkeavien tilanteiden
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tarkkailussa. Molemmat menetelmét soveltuvat periaatteessa niin vakionopeudella kuin
vaihtelevalla nopeudella toimiville laitteille, mutta tassa tyodssa tarkkailtiin ainoastaan
vakionopeudella toimivaa laitetta. Jatkotutkimuksessa olisi mahdollista tarkkailla
vaihtelevalla nopeudella toimivia laitteita ja tarkkailla yksiluokkaluokittelun toimivuutta
kunnonvalvonnassa.  Yksiluokkaluokittelun  lisdksi ~ Autoencoder -neuroverkkojen
soveltaminen varédhtelyn tarkkailuun on kiinnostava idea. Myds automaattinen poikkeuksien

tunnistaminen spektrejé ja trendidataa yhdistdmalla on mahdollinen tutkimuksen kohde.

Kaytannossé automaattisen kunnonvalvonnan suurin haaste on eri datanléhteiden integrointi
jarjestelmaén, johon pééastaan helposti késiksi esimerkiksi Python-ohjelmoinnilla. Kun data
on saatavilla, on kehitettdva helposti alustettava sovellus, johon voidaan valita ominaisuudet
ja tarkkailtavat suureet. Sovelluksen tulee olla kykenevé lahettamaén hélytyksié esimerkiksi
kunnonvalvonnan séhkdpostilaatikkoon, minka perusteella vastaanottaja tarkastaa kohteen
automaatiojarjestelméstd ja tarpeen tullen fyysisesti. Vaihtoehtoisesti eri kohteiden
halytystasoista olisi mahdollista muodostaa dashboard-ndkymad, jonka avulla mittaajat
voisivat helposti silméykselld 10ytad kiinnostavimmat kohteet esimerkiksi varikoodeilla
esitetyn hélytystason perusteella. Ohjelmistossa olisi hyva olla helppo mahdollisuus
uudelleenalustukseen esimerkiksi lahetetyn séhkdpostin perusteella tai dashboardin kautta.
Hélytyssahkoposti voisi siséltda kirjallisen varoituksen, joka sisdltdd kohteen nimen ja
sijainnin, seka kuvaajat halyttavasta laitteesta. Taman lisaksi sahkopostin lopussa voisi olla
linkki, jota klikkaamalla vastaanottajan on mahdollista alustaa malli uudelleen useiden
vadrien halytysten tapauksessa.

Alykkaalla datan kaytolla voidaan parantaa teollisuuden kunnossapitoa ja kayttévarmuutta
niin ongelmien juurisyitd l6ytdmalla kuin kunnonvalvontaa parantamalla. Suurin este
suuremmalle datan hyodyntdmiselle teollisuudessa on dataan ké&siksi paasyn vaikeus ja eri
tallennuspaikkojen suuri mé&ard. Yhtendistdamalla datansa sijainnin olisi yrityksien

huomattavasti helpompi saada maksimaalinen arvo irti datastaan.
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PCA-based anomaly detection +— Fast training Oiscovering Accuracy, long training times —— Multiclass neural network

structure
Finding unusual
data points .
Three or
REGRESSION mo

Accuracy, fast training ——— Multiclass decision forest

— Accuracy, small memory footprint —e Multiclass decision jungle
Ordinal regression »~— Data in rank ordered categories Predicting
categories
ends on the two-class
o One-v-all multiclass
classifier, see notes below
Polsson regression s——— Predicting event counts

Predicting values Two

@

Fast forest quantile regression »——— Predicting a distribution _ _
TWO-CLASS CLASSIFICATION

Accuracy,

Linear regression Fast training, linear model — Ay, o Two-class decision forest
fast training

>100 features,

Two-class SVM
linear model

Accuracy,

Two-class boosted decision tree
fast training

Bayesian linear regression +—— Linear model, small data sets

Fast training,

linear model Accuracy,

Neural network regression +—— Accuracy, long training time small memory —e Two-class decision jungle
footprint

Two-class averaged perceptron

Fast training,

linear model
Decision forest regression s———— Accuracy, fast training >100 features —e Two-class locally deep SVM

Two-class logistic regression

Fast training,
linear model Accuracy, long
training times

Two-class Bayes point machine

Boosted decision tree regression s———— Accuracy, fast training — Two-class neural network

8 Microsoft

(Microsoft [6], 2017)
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scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

regression

WORKING

dimensionality
reduction

(scikit-learn developers, 2018)



LIITE IV 1(1)

Prosessimuuttuja | Korrelaatio Prosessimuuttuja | Korrelaatio

Ajotilanne 1.000 34 -0.024
0 -0.033 35 -0.003
1 -0.038 36 -0.016
2 -0.044 37 -0.023
3 0.001 38 -0.001
4 0.006 39 0.028
5 -0.045 40 0.055
7 -0.003 41 0.038
8 -0.026 42 0.031
10 -0.026 43 0.007
12 0.045 44 -0.052
13 0.062 45 -0.046
14 0.061 46 -0.052
15 0.027 47 -0.044
16 0.043 48 0.008
17 0.005 49 -0.027
18 -0.029 50 -0.026
19 0.021 51 -0.026
20 0.073 52 0.050
22 0.003 53 -0.034
23 0.019 54 0.005
25 0.004 55 0.005
26 0.126 56 0.207
28 0.074 57 0.122
29 0.012 58 0.167
30 -0.026 59 0.027
31 0.001 60 -0.064
32 -0.009 Nopeussuhde -0.001
33 -0.021




