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Lentokoneet tuottavat erittdin paljon lennon aikaista dataa eli lentotietoaineistoa. Dataa
voidaan kayttdd esimerkiksi lentdjien koulutuksessa, vianselvityksessa seka huollon
optimoinnissa. Ilmailualalla data-analytiikkaa on aiemmin toteutettu paljon yksittaisten
lentojen nakdkulmasta. Koko laivueen lentotietoaineistojen koontinakymaén toteutuksesta ei
kuitenkaan ole merkittavid esimerkkeja etenk&n sotilasilmailuun  liittyvassé
Kirjallisuudessa. Diplomityén teoriaosuudessa tutkitaan aiheen Kirjallisuutta ja
empiriaosuudessa toteutetaan  kdytdnnon toteutus eli demo lentotietoaineiston
visualisoinnille.

Dataa voidaan analysoida seka visualisoida hyvin monilla teknologioilla. Diplomitydssa
otetaan tarkempaan tarkasteluun kolme erilaista toteutustapaa; Bl-tyokalut, Pythonin Dash
sekd JavaScriptin Vue. Tydssa haastateltiin potentiaalisia loppukayttajia kdytanndn demoon
toteutettavien kayttotapausten kerd&miseksi. Kayttotapaukset liittyivat lentotietoaineiston
koontiin sek& lennon aikaisten tietojen kayttajaystavalliseen visualisointiin. Lis&ksi tydssa
haastateltiin diplomityon kohdeyrityksen omia ohjelmistokehittdjid, joilta kerattiin
kokemuksia teknologioista kirjallisuuden tueksi.

TyoOssa selvitettiin, ettd kaikilla tarkastelluilla tyokaluilla olisi voitu toteuttaa demon
kayttajandkyma. Bl-tyOkalut edustivat helppokayttéisintd low-code ratkaisua, kun taas
JavaScriptin  Vue mahdollisti eniten mahdollisuuksia visualisoinnin kustomoinnille.
Lopullinen k&ytdannén demo toteutettiin Pythonin Dashilla. Demon keskeisimpané tuloksena
mahdollistetaan koko laivueen lentohistorian lentojen haku lennonaikaisten parametrien
perusteella. Liséksi lentojen parametrien visualisointia kehitetddn pidemmalle.
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Airplanes produce a lot of flight data. This data can be used, for example, in pilot training,
troubleshooting and maintenance optimization. In the aviation sector, a lot of data analytics
has previously been implemented from the perspective of individual flights. However, there
are no significant examples of user interfaces for the entire fleet’s flight data, especially from
the military aviation point of view. The research is divided into theoretical and empirical
parts. The theoretical part researches the literature of data analysis in aviation. In the
empirical part, a practical demo for the visualization of flight data is carried out.

Data can be analyzed and visualized with many technologies. This research takes a closer
look at three different alternatives for data visualization: Bl tools, Python's Dash and
JavaScript's Vue. Potential end users were interviewed in order to collect use cases for the
demo. The use cases were related to combining the data from different flights and the user-
friendly data visualization. In addition, case company's own software developers were
interviewed to gather experiences of different technologies to support the literature.

The research concluded that the use cases for the demo could have been implemented with
all of the examined tools. Bl tools represented the easiest-to-use low-code solution, while
JavaScript's Vue provided the most possibilities for customizing the visualizations. The final
practical demo was developed using Python's Dash. The main result of the demo is the
functionality to search flights from the entire fleet’s flight history based on in-flight
parameter values. In addition, the visualization of flight data was further developed.



KIITOKSET

Haluan  kiittdd kohdeyrityksend toiminutta Patriaa  kiinnostavan  diplomitydn
mahdollistamisesta. Erityiskiitos etenkin Patrian puolelta ohjaajana toimineelle Simo
Saariselle kaikista hyvistd kommenteista ja neuvoista, joita sain diplomitydprosessin aikana.
Liséksi suuri kiitos kaikille tydssd haastatelluille ja muuten diplomitydn toteutukseen
osallistuneille. Lopuksi kiittaisin myos tyon tarkastajia Timo Karria sekéd Antti Y1a-Kujalaa

asiantuntevasta ohjauksesta tyon aikana.

Espoossa, 21.7.2022

Eero Peltola



LYHENNELUETTELO

Bl

Dash

Docker

ETL

Fl

HTML

OEM

MRO

SQL

Business Intelligence. Suomennettuna liiketoimintatiedon

hallinta.

Avoimen ldhdekoodin Python-kirjasto, jolla voidaan luoda inter-
aktiivisia selaimessa kéytettavia applikaatioita datan visualisoi-

miseksi.

Avoimen l&hdekoodin virtualisointiteknologia. Mahdollistaa
kayttojarjestelmatason virtualisoinnin eli konttien suorittamisen

isantakayttojarjestelméan alaisuudessa.

Tarkoittaa  datan  siirtdmistd  (Extract), muokkaamista

(Transform) ja lataamista (Load).

Fatigue Index. Suomeksi vasymisindeksi. Kuvaa lentokoneen

rungon rasittuneisuutta.

HyperText ~ Markup Language. Standardina  oleva
ohjelmointikieli, joka maarittelee dokumenttien esitystavan

verkkoselaimessa.

Lyhenne sanoista Original Equipment Manufacturer, eli

suomennenttuna alkuperainen laitevalmistaja.

Akronyymi englannin kielen sanoista Maintenance, Repair,

Overhaul. Tarkoittaa tuotannon ja kunnossapidon tarvikkeita.

Structured Query Language. Relaatiotietokannoissa kaytetty

standardoitu kyselykieli.
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1 Johdanto

Informaatioteknologian kehittyessa datan maara on kasvanut eksponentiaalisesti globaalilla
tasolla jo kauan ja kasvun uskotaan jatkuvan myds tulevaisuudessa (Holst, 2021). Datan
merkitys korostuu etenkin toimialoilla, joilla sen perusteella tehdadén merkittavia
turvallisuuskriittisia padtoksia. Ilmailuala on toiminut yhtend edelldkavijOistd datan
kerddmisessd ja esimerkiksi sotilasilmailu on yksi eniten dataa kuluttavista
puolustushaaroista (Augustin et al. 2021, s.1). Mahdollisuus luoda johtopaatdksia useista eri
tietolahteistd perdisin olevasta datasta antaa monia mahdollisuuksia parantaa ja kehittaa

kyvykkyytté ja luotettavuutta ilmailussa.

1.1 Tutkimuksen tausta

Tama tutkimus on toteutettu toimeksiantona Patria Aviation Oy:lle. Tutkimuksessa on
kaytettavissa huomattavan laaja data-aineisto (lentotietoaineisto), ja sen visualisoinnissa
nykyisté havainnollisemmin ja helppokayttéisemmin nahdéaan paljon mahdollisuuksia tukea
tietoaineistoa péatoksenteon tukena kayttavid loppukayttdjid. Yritys on halukas
kartoittamaan datan visualisointiin sopivien teknologioiden etuja seka haittoja seka
toteuttamaan tdméan diplomitydn yhteydessé toiminnallisen toteutuksen lentotietoaineiston
visualisoinnille. Yritys on jo rakentanut on-premises ohjelmistoalustaa, jonka péaalle

tarvittava visualisointity6kalu voidaan asentaa.

Tutkimuksen aihe, lentotietoaineiston analysointi sek& visualisointi, liittyy vahvasti
datatieteiden Kirjallisuuteen ja téssa tydssd myos tarkastellaan aiheen kirjallisuutta seka
uusimpia suuntauksia datatieteisiin liittyvista artikkeleista. Tutkimuksia datan koonnista
seka sen visualisoinnista on tehty aiemmin ja myds sotilasilmailuun liittyvia toteutuksia on
mahdollista 10yt&4 kirjallisuudesta (Augustin. et al. 2021). Esimerkiksi Zhang (2018 s.12)
mainitsee, ettd mahdollisuus tehda lentokoneen suorituskyvyn arviointia sek& arvioida
lent4jén lentotaitoja ovat tarkeitd toiminnallisuuksia, jotka tallennettu lentotietoaineisto

mahdollistaa.



Aiemmissa toteutuksissa on nahtavissa, kuinka tiedon kerdédminen eri jarjestelmista yhteen
paikkaan sek& sen analysoiminen tekodlyn sek& koneoppivien mallien avulla visuaaliseen
muotoon voi luoda paljon lisdarvoa loppukayttdjéalle. Kyseiset kirjallisuudesta I0ytyvét
toteutukset ovat kuitenkin keskittyneet esittdmaan lentotietoaineiston analyysin pitkalti
yksittdisen lennon nakdkulmasta. Tamén tydn soveltava osuus pyrkii jatkokehittdmaan jo
olemassa olevia ratkaisuja siten, ettd yksittdisen lennon lentotietoaineistoa pystytaan

vertaamaan koneyksilon tai koko laivueen aiempaan dataan helposti.

1.2 Tutkimuksen tavoitteet ja rajaukset

Tutkimuksen tavoitteena on selvittdd milla teknologioilla ja miten laajaa lentotietoaineistoa
voidaan esittdd niin, ettd vastataan loppukayttdjien tarpeisiin datan analysoinnista seka
visualisoinnista parhaiten. Loppukayttdjien tarpeet selvitetddn tarkemmin avoimilla
haastatteluilla ja ne keskittyvét lentotietoaineiston koostetumpaan sek& tehokkaampaan

analysointiin.

Tutkimuksen keskeiset tutkimuskysymykset ovat

1. Millaisilla  teknologioilla ~ voidaan  toteuttaa  kayttdjanakymia  data-

analytiikkajarjestelmiin?

2. Mitka ovat eri datan visualisointiteknologioiden vahvuudet ja heikkoudet?

3. Millainen datan visualisoinnin  k&ytannon toteutus soveltuu parhaiten

kohdeyritykselle tutkimuksen kohteena olevan lentotietoaineiston visualisointiin?
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Tutkimus etenee teorian tasolta kohti empiiristd toteutusta. Tutkimuskysymyksista
ensimmadiseen pyritddn vastaamaan teorian nakokulmasta, toiseen molempien seka teorian
ettd empirian nékokulmasta ja kolmanteen vastataan jo ldhes kokonaan empirian

nakokulmasta.

Tutkimuksessa  data-analytiikkajarjestelmistd  rajataan  diplomityohon tarkempaan
tarkasteluun datan kasittely seké visualisointi. Diplomitydn puitteissa ei ole tarvetta kehittaa
yrityksen tietojarjestelmia eika hankkia uutta dataa. Ty6hon kuitenkin sisaltyy mahdollisten
visualisointityokalujen kayttoonotto ja datan mahdollinen aggregointi sekéd eheyttaminen.
Kehitettdvan  datan  visualisoinnin  kayttoliittyman tulee olla  kdytettavissa

mikropalveluarkkitehtuurin mukaisessa jarjestelmassa.

Nykyiselladn data on péadasiassa yksittdisissd lentotiedostoissa. Alustavat vaihtoehdot
visualisoinnille ovat Bl-tyokalut, Python seka JavaScript. Tutkimuksen aihe keskittyy
lentotietoaineiston  visualisointiin, eli tydssa rajataan pois ilmailun tyokaluista
lennonjohtoon liittyvét toteutukset. Lentotietoaineisto on perdisin sotilaslentokoneista,
mutta tutkimuksessa ei kéasitella asejarjestelmiin liittyvaa dataa. Nain tutkimuksen tulokset

ovat hyvin rinnastettavissa my®s siviili-ilmailun puolelle.

1.3 Tutkimuksen menetelmat ja aineisto

Tutkimuksen teoriaosuudessa tarkastellaan data-analytiikan sek& ilmailualan kirjallisuutta.
Liséksi data-analytiikassa kaytettyjé visualisointitapoja selvitetdan eri kirjallisuuslahteista.
Hakutermein& toimivat muiden muassa Data Visualization”, ”Aviation”, ”Analytics”, ”BI-
tyokalut”, ”Dash” sekd “Vue”. Haut tehtiin eri tietokantoihin, kuten LUT Primoon,
Scopukseen, Google Scholariin, sek& yliopistojen julkaisualustoille kuten Aaltodocciin.
Liséksi blogeja sek& muuta informaatiota haettiin Google-hauilla kirjallisuuslahteiden

tueksi.
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Tutkimus on  empiriaosuudessa  toteutettu  laadullisilla  eli  kvalitatiivisilla
tutkimusmenetelmilla, jossa kdytdssé on haastattelut loppukayttéjien tarpeisiin perehtyneille
asiantuntijoille sek& ohjelmistokehittdjille. Puusan, Juutin ja Aaltion (2020) mukaan
laadullisessa tutkimuksessa aineiston hankinta voi koostua useammasta eri menetelmaésté ja
tutkimuksessa ollaan kiinnostuneita tutkimusjoukon kokemuksista. Ta&mé ty6 on laadullinen
tutkimus, jossa aineistoa hankitaan haastatteluilla seka havainnoinnilla. Liséksi tydssa on
konstruktiivisen tutkimuksen elementteja, koska tarkoituksena on rakentaa tieteellisté otetta
kayttden demottava analytiikkatyokalu. Lukan (2001) mukaisesti konstruktiivisella
tutkimuksella tarkoitetaan tutkimusta, jossa pyritaan ratkaisemaan reaalimaailman ongelmia

kehittamalla jokin uusi konstruktio.

Haastatteluissa on kédytetty kahta eri haastattelumenetelmdd; avoimia seka
puolistrukturoituituja teemahaastatteluja. Teemahaastattelussa haastattelua on ohjattu
haluttuun teemaan, joko selvitettdessé loppukdyttdjan vaatimuksia tai eri toteutustapojen
toimivuutta yrityksessd ohjelmistokehittdjiltd. Teemahaastattelu on vapaamuotoinen ja
joustava haastattelumenetelma, jossa haastattelu etenee etukateen valittujen teemojen ja niita
koskevien tarkentavien kysymysten kautta (Puusa et al 2020). Haastattelut toteutettiin
henkild- sekda ryhmahaastatteluina. Yhteensd haastatteluja toteutettiin 10, joista nelja oli
ryhmahaastatteluja ja kuusi henkilohaastatteluja. Haastattelujen liséksi tyon empiirisessé
osuudessa keskeisimpéna aineistona on kéytetty laajaa satojen gigatavujen kokoista

lentotietoaineistoa, josta kerrotaan tarkemmin luvussa 5.1.

1.4 Tutkimuksen rakenne

Tutkimus on jaettu kahteen suurempaan osakokonaisuuteen, tyén alkupuolen teoriaosuuteen
sekd tyon loppupuolen empiiriseen osuuteen. Tutkimuksessa on koottu tietoa
kirjallisuudesta, haastatteluista sekd kehittaméalla kdytdnnon toteutus lentotietoaineiston
visualisointityokalusta. Nain tutkimuksessa yhdistyvat sekd teoreettinen, ettd empiirinen
elementti kuten konstruktiivisen tutkimuksen luonteeseen kuuluu (Kasanen et al. 1991, s

323). Kuvassa 1 on esitetty tyon keskeinen eteneminen.



Vaatimusmaarittely
haastattelemalla
kohdeyrityksen
tyontekijoilta

Kirjallisuuskatsaus datan

visualisointiteknologioihin
lImailualan nakokulmasta

Kuva 1. Tyon eteneminen tiivistetysti
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Lentotietoaineiston

visualisoinnin toteutus
valitulla tyokalulla

Ty0 on jaettu kuuteen p&&lukuun, joiden tarkempi tarkoitus on esitetty taulukon 1

input/output -kaaviossa. Kaavio esittda jokaisen luvun saamat syottétiedot ja millaista tietoa

ja tuloksia saadaan tuotettua. Input/output -kaavion tarkoitus on osoittaa, kuinka eri luvut

muodostavat tyostd yhtendisen asiakokonaisuuden.

Taulukko 1. Input-output malli tyon kulusta

Luku 1: Tutkimuksen esittely ja
Johdanto johdanto.

Luku 2: Data-analytiikan termisto
Data- seka teknologiat

analytiikkajarjestelmét ja kirjallisuudesta
datan visualisointi

Luku 3: llmailualan datan kasitteet
Data-analytiikka ja kirjallisuus
ilmailualalla

Luku 4: Asiantuntijahaastattelut

Visualisointitydkalun sekd aiempien lukujen
valinta kohdeyritykselle |teoria

Luku 5: Haastattelutuloksista
Visualisointityokalun saadut kayttotapaukset
kéytannon toteutus seka teoria

Luku 6: Tyon keskeiset tulokset
Johtopé&atokset ja

yhteenveto

Rajaukset, aihe,
tutkimuskysymykset ja menetelmat

Data-analytiikan merkitys seka eri
teknologioiden esittelyt

IImailualan data-analytiikan
esittely ja paapiirteet

Haastattelutulokset, joista ilmenee
kokemukset eri teknologioista seka
demolle halutut kdyttotapaukset

Kéytannon toteutuksen esittely

Tulosten yhteenveto, pohdinta seka
jatkotutkimusaiheet
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2 Data-analytiikka ja datan visualisointi

Tassa luvussa késitellddn data-analytiikka yleiselld tasolla ja esitelladn data-analytiikassa
kaytettyjen visualisointimahdollisuuksien eroja. Datan hankinta, analysointi seké
visualisointi voivat kuitenkin olla hyvinkin erilaisia prosesseja riippuen milla toimialalla ja

minkalaista dataa halutaan analysoida.

2.1 Data-analytiikka yleisesti

Data-analytiikalla tarkoitetaan prosessia seka menetelmid, joilla eri tavoin keratysta tiedosta
eli datasta pyritdan luomaan korkeamman tason informaatiota paatoksenteon tueksi. Data-
analytiikalla pyritadn vastaamaan kysymyksiin, hankkimaan uutta tietoa sekd tunnistamaan
trendejd. Se eroaa datatieteestd, joka on prosessi datasettien rakentamiseksi, siivoamiseksi
ja strukturoimiseksi analyysia seka tiedon hankintaa varten (Stobierski, 2021; Runkler 2016,
s.2). Data-analytiikka voi siis pitdad sisalladn esimerkiksi datan jalostamista johdolle
ymmarrettdvassd muodossa, datan keskittdmista ja yhdistamistd samaan paikkaan, uusien
ohjelmistojen kayttoonottoa sekéd datan visualisoimista. Kun data-analytiikkaa kaytetaan
liiketoiminnassa, puhutaan usein liiketoiminta-analytiikasta (Badiru 2020, s.55). Data-
analytiikka on hyvin laaja termi, joten tydssa kéaytetylla termilla data-analytiikkajarjestelma

tarkoitetaan niiden ohjelmistojen kokonaisuutta, joilla data-analyysia tehdaan.

Mahdollisesti yksi eniten analytiikan ja datatieteiden esityksissé kaytetty malli on Gartnerin
(2014) analytiikan maturiteettimalli, joka on esitetty kuvassa 2. Malli pyrkii kuvaamaan,
kuinka data-analytiikkaa kehitetddn yrityksissé asteittain kohti kehittyneempéaa tasoa. Myos
Strbierski (2021) seké Prabhu (2019, s.52) kertovat mallin mukaisesti, ettd data-analytiikka
voidaan luokitella joko kuvailevaksi, diagnostisoivaksi, ennustavaksi tai ohjailevaksi.
Gartnerin malli pyrkii osoittamaan, kuinka analytiikan taso vaikuttaa sen luomaan
liiketoiminta-arvoon. Mallissa analytiikka on jaettu neljd&n eri maturiteettitasoon. Mité
kypsempi analytiikan taso, sitd vdhemman ihmisen tekemdd tyOtd tarvitaan péatoksen

tekemiseen seka toteutukseen.
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Kuva 2. Gartnerin (2014) analytiikan maturiteettimalli

Kuvassa 2 ensimmaisen tason kuvaileva analytiikka on menneisyyteen pohjautuvaa kattavaa
datan esittamisté seka visualisointia. Toisen tason diagnosoivalla analytiikalla pyritaan taas
Ioytdmaadn syita havaittujen ilmididen taustalla sekd I0ytdmaan datasta oleellinen tieto.
Kolmannen tason tulevaisuuteen keskittyva ennustava analytiikka tarkoittaa nimensa
mukaisesti historiatietoon perustuvaa ennustamista algoritmien avulla. Neljdnnen tason
ohjaava analytilkka vie tdman vielda pidemmalle kayttdmalla kehittyneita
analytiikkatyodkaluja tarjotakseen suosituksia paatdksenteon tueksi (Prabhu et. al 2019, s.52).
Maturiteettimallia voidaan ké&yttdd esimerkiksi Kkartoitettaessa analytiikan nykytilaa
yrityksessa peilaamalla mallia omaan toimintaan. Toisaalta mallia on myos kritisoitu siita,
ettd todellisuudessa data-analytiikan kehitys ei ole tdysin portaittaista, vaan kehitysta voi
tapahtua useilla portailla samaan aikaan. Liséksi malli jattdd korostamatta, ettd todellinen
arvo liiketoiminnalle tulee vasta kun analytiikka vaikuttaa p&atoksentekoon. Aina ei siis
valttamatta ole jarkevinta odottaa alimman portaan tietovarastoprojektien valmistumista
ennen kehittyneempié analyyseja (Widjaja 2020). Analytiikka on usein myds eri portaita

lapileikkaavaa.
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2.2 Data-analytiikan prosessi

Kuvassa 3 on esitetty Runklerin et al. (2016) ndkemys, millaisella prosessilla data vieddéan
sen kerayksestd visualisoinnin tasolle. Runkler jakaa data-analytiikkaprojektin néihin
neljadn vaiheeseen, mutta myods tastd prosessista on olemassa hieman erilaisia versioita.
Badirun (2020, s.55) mukaan data-analytiikkaan liittyy usein tarve saada tietoa
projektinhallintaan, jolloin data-analytiikan péaavaiheet ovat datan kerdys, datan analyysi
seka esitys, paatoksenteko ja lopulta toiminnan aloittaminen. Keskeinen idea prosessille on
kuitenkin sama eri lahteissa. Esimerkiksi usein kaytetty termi ETL, joka tarkoittaa datan
louhimista (Extract), muokkaamista (Transform) ja lataamista (Load) sisaltyy Runklerin

prosessin kahteen ensimmaéiseen vaiheeseen.

Valmistelu Esikiasittely Analyysi Jalkikasittely

Suunnittelu Puhdistaminen Visualisointi Tulkinta

Datan keraaminen Sucdattaminen Karrelointi Dokumentointi

Ominaisuuksien Ifl> Taydentaminen Regressio Arviointi
generointi

Korjaaminen Ennustaminen

Datan valinta
Standardointi Luokittelu

Transformaointi Klusterointi

Kuva 3. Datan visualisoinnin vuokaavio Runklerin (2016) mukaan.

Ensimmaisessd valmistelun vaiheessa maéaritelld&dn haluttu padmaard sekéd data hankitaan
usein useasta eri lahteestd. Data voi olla strukturoidun datan liséksi strukturoimatonta tai
semi-strukturoitua dataa, eli esimerkiksi kuvia, videoita tai teksteja (Chawla et al. 2018).
N&iden monimuotoisempien datan muotojen tallentaminen ei onnistu perinteisisséa
relaatiotietokannoissa, vaan sitd voidaan keratd esimerkiksi tietoaltaisiin (data lake), joissa

data on tallennettu alkuperdisessa muodossaan (Llave 2018).
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Datan hankinnan jéalkeen esikésittelyn vaiheessa se taytyy usein puhdistaa sekd muokata
haluttuun, usein strukturoituun muotoon. T&ssd vaiheessa on hyva tunnistaa datan virheet,
kuten esimerkiksi poikkeavat datapisteet (outliers). Esikasittelyssa dataa voidaan myds
esimerkiksi suodattaa, koska kaikkea dataa ei aina tarvita analyysin toteuttamiseksi (Runkler
2016, s. 23). Siistittya dataa tyypillisesti tallennetaan tietovarastoon, josta se on helposti
saatavilla analyysi- seka Bl- tyokalujen kéytettdvaksi. Toisaalta on huomioitavaa, ettd tahan
ei ole yhté oikeaa ratkaisua. Esimerkiksi joissain tapauksissa analyysit ja raportit voidaan

yhdistaa suoraan tietoaltaisiin tai dataldhteisiin (Llave 2018).

Kolmannessa analyysin vaiheessa tehdaéan varsinainen analyysi seka visualisointi siistitylle
datalle. Vo.T.H et al. (2017, s.59) mukaan datan visualisoiminen on yksi tarkeimmisté data-
analytiikan osa-alueista, koska sen avulla pystytdédn ndkemaan analyyttiset tulokset, huomata
poikkeavat datapisteet sekd tekemdan paatokset mallien rakentamiselle. Datan
visualisoinnin tyokaluiksi esimerkiksi Ali et al. (2016) sekd Chawla et al (2018) julkaisuissa
on mainittu Tableau, Microsoft Power Bi, SAS Visual Analytics, Plotly, Gephi, D3.js ja
Excel. Toisaalta kuten Ali et al. (2016) mainitsee, visualisointityokaluja ei voida laittaa

paremmuusjarjestykseen, vaan eri tydkalujen sopivuus riippuu organisaation vaatimuksista.

Neljannessa vaiheessa dataa tulisi tulkita seka analyysin avulla tehda johtopaatoksia
paatdksenteon tueksi. Mikali ei olla rakentamassa analytiikkatuotetta, varsinainen lisaarvo
syntyy datasta vasta tdssa vaiheessa. Siksi onkin erittéin tarkeéd, ettd koko data-analytiikan
prosessissa pidetddn mielessd, mistd varsinainen lisdarvo oikeasti syntyy. Vé&arin
toteutettuna data-analytiikan prosessi voi luoda tietoa, jota kukaan ei koskaan kayté (Widjaja
2020). Neljannessé vaiheessa voi analyysien jakaminen tulla haasteeksi. Bl-tydkaluja
kaytettdessd voidaan raporttien jakamisessa kdyttdd samojen palveluntarjoajien tarjoamia
pilvipohjaisia tai on-premises tyyppisid palveluita kuten Power BI serviced. Myos
ohjelmistopohjaisissa ratkaisuissa kayttdjan todentaminen seké valtuuttaminen taytyy ottaa

huomioon raporttien jakamisen tietoturvaa tarkasteltaessa.
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On kuitenkin huomioitavaa, ettd data-analytiikan prosessille on olemassa useita erilaisia
toteutustapoja ja eri ohjelmistoja. Kehitys on alalla my6s hyvin nopeaa ja yritykset kehittavat
jatkuvasti tehokkaampia keinoja datan késittelylle. Polyzotisin sekd Zaharian (2021, s.3-4)
mukaan datatieteissa yksi suurimpia trendejd on datan, koodin sekd siitd luotujen
koneoppimismallien kokonaisvaltainen versionhallinta. Versionhallinta on ollut jo pitkaan
ohjelmistokehityksessé kaytossd, mutta nykyaan yha useampi jarjestelmé mahdollistaa koko
datan seka siitd kehitettyjen koneoppivien mallien historian tallentamisen. Esimerkiksi
avoimen lahdekoodin teknologia Delta Lake on kehitetty yhdistamé&an aiemmin erilliset
tietoaltaat, tietovarastot sekd jatkuvasti péivittyvat dataldahteet yhteen helpommin
hallittavaan paikkaan (Armbrust et al. 2020; Microsoft 2022c). Kuvassa 4 on esitetty Delta
Laken teknologian mukainen datanhallinnan l&hestymistapa, jossa data varastoidaan
kolmessa eri tasossa. Siind dataa jalostetaan pronssilta kultatasolle, josta sitd voidaan
visualisoida parhaiten siten, ettd kyselyitd ei tarvitse tehdd koko raakadatalle (Microsoft
2022c). Data-analytiikan prosessin aikana raakadataa itsessadn ei siis muokata, vaan siité

tehdaan yha jalostetumpia kopioita.
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Kuva 4. Datan laadun eri tasot data-analytiikkaprosessissa. (Mukaillen Microsoft 2022c).

Mikali dataa on erittdin paljon, tuo se lisdhaasteensa datan visualisoinnille. Niin sanotun Big

Datan visualisointi on haastavaa sen méaran, erilaisuuden sek& nopeuden takia. Big datalla
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tarkoitetaan datasettejd, joissa korostuu datan suuri méaard, lisddntymisnopeus sek&
moninaisuus. Termia kadytetddn datatieteissa hyvin paljon ja sille on useita maaritelmié.
Vuonna 2001 analyytikko Doug Laney maééritteli Big Datan kolmen V:n avulla maara,
nopeus, moninaisuus (Volume, Velocity, Variety), mutta nykyaan jotkut méérittelevat sen
Jo 17 V:n ja 1 C:n avulla. Joka tapauksessa kaikissa méaritelmissa yhteisté on se, ettd dataa
kerdtdédn jatkuvasti enemmaén seka sitd on haastavaa kasitella sen monimutkaisuuden seka
maarén takia (Panimalar et al. 2017). Toisaalta Prabhu et al. (2019, s.2-3) nimeévét Big
Dataksi internetin kokoluokan superlaskennan, jossa kaytetdaan teknologioina hajautettua
tietojenkésittelyd, rinnakkaista prosessointia, Klusterilaskentaa sekd hajautettuja
levyjérjestelmid. Haastavaa suurten datamassojen kanssa tytskentelyssa on se, kuinka
esitetadn tehokkaasti datan visualisoinnin ja analyysien tulokset. Suurten datamassojen
visualisoinnissa on tarkedad tunnistaa Kiinnostavat yhteydet ja kaavat datan seasta.
Visualisoinnissa tulee ottaa huomioon sopiva maard dimensioita, joiden avulla dataa
esitellddn. Liian yksinkertainen esitystapa voi jattdd kiinnostavia yhteyksid nayttamatta,
mutta taas lilan moniulotteinen esitystapa voi olla loppukayttajalle liikaa (Chawla et al.
2018).

2.3 Mikropalveluiden kaytto data-analytiikassa

Teknologian kehitys datatieteissa on saattanut luoda kuvan, etta data-analytiikan suunnittelu,
testaus ja kayttoonotto olisi muuttunut helpommaksi viime vuosina. Kuitenkin asia saattaa
olla jopa péinvastainen ja alalla on vield monia haasteita, kuten esimerkiksi puute osaavista
ammattilaisista. Nykypdivana suosiota kerdnneet hajautetut jarjestelmat voivat olla hyvin
haastavia toteuttaa etenkin suurten datama&rien kanssa. Mikropalveluteknologiat ovat
kuitenkin mahdollistaneet lupaavia lahestymistapoja ndiden ongelmien ratkaisemiseksi
(Staegemann et al. 2021). Viime vuosina useissa suurikokoisissa jarjestelmissa on siirrytty
perinteisestd monoliittisesta ohjelmistosta kohti palvelukeskeistd arkkitehtuuria, jossa
tietojarjestelmien osat toimivat itsendisina palveluina. Mikropalveluarkkitehtuuri voidaan

my06s ndhdé osana taté kehitysta (Ponce et al. 2019).
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Mikropalveluilla (microservices) tarkoitetaan pienid ohjelmia, joilla on yksittainen toimiva,
skaalattava seka erikseen testattava vastuutehtdva. Mikropalvelut eroavat perinteisestéa
monoliittisesta sovelluksesta siten, ettd perinteisen sovelluksen moduuleja ei voi suorittaa
itsendisesti. Mikropalvelut ovat yleistyneet huomattavan nopeasti. Konsepti itsessaan luotiin
2000-luvun lopulla, mutta termi “microservices” alkoi yleistyd vasta 2014. Kuitenkin
esimerkiksi IT alan markkinatutkimuksia tekevé International Data Corporation (IDC)
ennusti  vuoden 2019 viisivuotisennusteessaan, ettd vuonna 2022 mikropalveluita

kaytettaisiin 90 % uusissa IT alan sovelluksissa. (Columbus 2019; Larrucea 2018)

Monoliittinen arkkitehtuuri Mikropalveluarkkitehtuuri
g )
Kayttoliittyméa
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Liiketoiminta
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E Datayhteys

Kuva 5. Mikropalveluarkkitehtuuri verrattuna monoliittiseen sovellukseen. (Mukaillen
Nakazawa 2018; Johnson & Shiff 2021)

Mikropalveluita kdytetddn seka suoritetaan usein konteissa (containers), joista tunnetuimpia
ovat Docker -yrityksen vuonna 2013 kehittdméat Docker-kontit. Avoimen l&dhdekoodin
Docker -alustan kontit mahdollistavat eristetyn ajoympariston sovelluksille ja palveluille
(Preeth et al. 2015). Aiemmin samaa on voitu tehdd esimerkiksi virtuaalipalvelimilla, mutta

niiden heikkoutena on aina toimimiseen vaadittu kayttojarjestelma seké etukéteen varatut
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resurssit. Konttien suorittamisessa voidaan kayttdd niiden hallintaohjelmistoa, kuten
esimerkiksi Kubernetesta (Bucchiarone et al. 2020, s. 17). Mikropalveluarkkitehtuurissa
korostuu tietoturvan tarkeys ja turvallinen palvelujen valinen tiedonkulku. Koska hajautetun
ohjelmiston mikropalveluita ajetaan lahtokohtaisesti useilla koneilla, myos tietoturvaa
tarvitaan usealla eri tasolla verrattuna perinteiseen ohjelmistoon. Tietoturva on huomioitava
fyysisten palvelinten laiteohjelmistoissa, palvelinten kayttojarjestelmissa,
kontinhallintaohjelmistoissa ja muissa mahdollisissa valikerroksissa, omissa ohjelmistoissa,
konttien vélisessa tietoliikenteessa seka padsynhallinnassa (Indrasiri & Siriwardena, s. 313—
345). Oauth2 on esimerkki protokolasta, joka maérittelee turvalliseksi katsotut kaytannot
mikropalvelujen autentikaatiolle (Bucchiarone et al. 2020, s.285). Kuvassa 5 on esitetty,

kuinka perinteinen monoliittinen ohjelmisto eroaa mikropalveluista.

Mikropalvelut mahdollistavat ohjelmiston eri osien samanaikaisen kehityksen helpommin ja
ne voidaan tarvittaessa tehda eri ohjelmistokielilld. Lis&ksi yksi suurimmista hyddyista on
pienempi vaadittu tyomaard muutoksille sekéd yll&pidolle. Muutoksia varten pelkéastaan
muokattu mikropalvelu tarvitsee ottaa uudelleen kayttoon (Staegemann et al. 2021).
Ohjelmiston erittely eri mikropalveluihin voi olla etenkin data-analytiikassa hyddyksi, koska
data-analytiikan prosessi pitdd sisallddn monia hyvin erilaisia ja usein testatessa
hajoamisherkkid vaiheita. Esimerkiksi datan yhdistdminen, koneoppivien mallien
opettaminen ja kayttéliittymén suorittaminen voivat olla eri mikropalveluissaan. Téallgin
kehitysty® voi yksinkertaistua, analytiikkaratkaisusta voidaan tehdd modulaarisempi seka
esimerkiksi datan kasittelyssa voidaan mikropalvelulle allokoida rajoitettu madra muistia ja
laskentatehoa helpommin.

Toisaalta mikropalveluilla on kuitenkin vield haasteita. Vaikka mikropalvelut ovat
lisddntyneet viime vuosina, Kirjallisuudessa olisi vield lisékysyntdd ohjelmistojen
suunnittelulle seka toteutukselle hyvéksi havaituista ké&ytannoista.
Mikropalveluarkkitehtuuria voi olla haastava toteuttaa toimivasti, joten se ei aina valttamétta
ole oikea ratkaisu kaikille sovelluksille (Bucchiarone et al. 2020, s. 10-11; Anderson 2020).
Mikropalveluarkkitehtuurin yleinen haaste tulee sen joustavuudesta ja etenkin sen

hallinnasta. Suurissa toteutuksissa voi nousta haasteeksi tunnistaa mihin kaikkiin
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mikropalveluihin mikropalvelu X:n rajapinnassa tehty muutos vaikuttaa. Kuitenkin
Staegemann et al. (2021) mainitsevat mikropalvelujen olevan potentiaalinen lahestymistapa

Big Datan analysoimiseksi.

2.4 Vaihtoehdot visualisointiin data-analytiikkajarjestelmissa

Visualisointityokalun tulee olla yhteensopiva kayttotarkoitukseensa. Padsaantoisesti mita
monimutkaisempaa sekd kustomoidumpaa analyysid loppukayttdjd haluaa tehdd, sita
vahemman valittu visualisointityokalu voi olla valmis pakettiratkaisu, kuten Bl-tyokalu.
Tassa luvussa esitelladn yleisimmat ja tahan diplomityéhon halutut visualisoinnin tyokalut.
Samoja tyOkaluja tarkastellaan seké vertaillaan my6hemmin tyon empiirisessd osuudessa
luvussa 4.5 kohdeyrityksen ohjelmistokehittgjille tehtyjen haastattelujen kautta. T&man

lisaksi vertailua eri visualisointitydkaluista on koottu luvun 4.6 taulukkoon 5.

2.4.1 Bl-tyokalut

Tahan diplomityohon valittiin tarkempaan tarkasteluun eniten kdytetyt sek& markkinoiden
johtavat tyokalut Microsoft Power Bl sekd Tableau, jonka Salesforce osti vuonna 2019.
Gartner (2022) julkaisee vuosittain paljon siteerattuja ohjelmistoalan vertailuja. Kuvassa 6
on esitetty Gartnerin Bl-tyokalujen nelikenttd, jossa on eritelty Bl-tyokalujen markkina-
asemaa. Microsoftin Power Bl sekd Salesforcen Tableau ovat selkeésti kaksi suosituinta Bl-
tyokalua. Tassa diplomitydssa ei keskitytd eri Bl-tydkalujen eroihin syvéllisesti, koska
aiemmat tutkimukset ovat osoittaneet suosituimpien Bl-tyokalujen paatoiminnallisuuksien
olevan pitkélti samanlaisia, ja suurimpien erojen olevan palvelujen erilaisissa
myyntipaketeissa (Oliveira & Bernardino 2020). Toisaalta erojakin on ja yrityksen tulisi aina
tarkistaa valittavan tyokalun toimivuus omaan kéyttotapaukseen. Esimerkiksi on-premises
raporttipalvelin voi Tableaulla toimia myds Linuxilla, kun taas Power Bl -palvelin vaatii

Microsoftin oman ympaériston (Tableau 2022, Microsoft 2022b).



22

Figure 1: Magic Quadrant for Analytics and Business Intelligence Platforms
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Kuva 6. Gartnerin Bl-tydkalujen vertailun nelikentta (Gartner 2022)

Microsoftin Power Bl on pysynyt seka Gartnerin (2022), ettd myods Forresterin (2021) BI-
tyokalujen vertailujen ensimmaisella sijalla yhtdjaksoisesti useiden vuosien ajan. Edullinen
hinta sek& helposti ladattava ilmaisversio ovat vahvistaneet Power Bl:n markkina-asemaa.
Lisaksi Microsoftilla on ollut jo valmiiksi massiivinen asiakaskunta Microsoft Office
toimisto-ohjelmien menestyksen takia. Laaja kdyttdjadkunta on puolestaan mahdollistanut
sen, ettd Power Bl:n kayttoon liittyvid ohjeistuksia sekd oppaita l0ytyy internetista

todennékdisesti kilpailijoita enemman.

Microsoft (2022a) tarjoaa Power BI -tuotetta eri asiakasryhmille useissa vaihtoehtoisissa

kokoonpanoissa. Jarjestelmén pohjana toimii Power Bl Desktop (PBI Desktop), joka on
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ilmainen Windows-kayttojarjestelmalle asennettava sovellus. PBI Desktopilla pystyy

hakemaan dataa ladhes kaikenlaisista yrityksen siséisista lahteistd ja/tai pilvipalveluista,

analysoimaan sité ja luomaan interaktiivisia raportteja. Sulavan (2019) mukaan PBI Desktop

ei ole kuitenkaan itsessaan loppukayttéjille tarkoitettu valmis Bl-tytkalu, koska raporttien

jakamiseen sek& osaan sen toiminnallisuuksista vaaditaan lisenssi. Lisenssejd on neljaa

paatyyppia:

Power Bl Free on ilmainen henkilokohtaiseen kayttoon tarkoitettu lisenssi. Se
mahdollistaa raporttien julkaisun julkiseksi internettiin, mutta ei yksityista jakamista

kayttajien valilla.

Power Bl Pro on 8,4 €/kk/kayttdja padasiassa pienille ja keskisuurille organisaatioille
suunnattu lisenssi. Sisallén jakaminen on julkisen julkaisemisen liséksi mahdollista
ainoastaan Pro-kayttajien valilla, joten kaikilla sisaltéa tuottavilla, jakavilla ja
katsovilla kayttajilla tulee myds olla Pro-lisenssi. Power Bl Pro kuuluu valmiiksi

Microsoftin Office 365 E5 toimisto-ohjelmapakettiin.

Power BI Premium on alkaen noin 4200 €/kk tai 16,9 €/kk/kdyttdja ja on suunnattu
etenkin  suurille organisaatioille. Se siséltdd valmiiksi  kehittyneempid
analyysityokaluja, kuten tekodlytoimintoja tekstin ja kuvien tulkitsemiseksi.
Raportteja pystytddan jakamaan myds Free-kéyttdjille. Kapasiteettikohtaiseen
Premium -lisenssiin kuuluu myds Power Bl Report Server, joka mahdollistaa

raportoinnin yrityksen sisaisesti Microsoft-ympéristssa. (Microsoft 2022b)

Power Bl Embedded on Platform-as-a-Service (PaaS)-periaatteella toimiva Bl-
kehittéjille suunnattu lisenssi, joka mahdollistaa raporttien upotuksen pelkdastaan
kustomoituihin sovelluksiin. Hinnoittelu perustuu kayttdaikaan ja on noin 600€/kk

jatkuvassa kéytossa (Sulava 2019).

Tableau on puolestaan Salesforcen tarjoama Bl-tyokalu, jolla on hyvin laaja seké& vankka

kannattajakunta. Tableau tunnetaan etenkin sen intuitiivisesta sekd visuaalisesta datan
kasittelystda (Gartner 2022). Alkuvuonna 2022 Tableau on hinnoiteltu 15-42-
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70€/kuukausi/kayttdja riippuen onko kayttdjalla analyysien katselu-, muokkaus-, vai
valmistusoikeus. Taman lisdksi lisikustannuksia muodostuu vahintdan 250 €/kk, mikali
kaytossd on Tableau Online. Ostettavien lisenssien minimimaarat kuitenkin poistuivat
vuonna 2021, joten tybkalu on nyt aiempaa helpommin myds pienempien yritysten
kaytettavissa. (Tableau 2022; Solita 2021). Knowitin (2020) tarjonnan mukaisesti Tableaun

ohjelmisto koostuu neljéasta osasta:

e Tableau Desktop on Tableaun tydpdytasovellus, jolla voidaan luoda interaktiivisia

raportteja.

e Tableau Prep Builder on visuaalinen ohjelmisto datan yhdistelyyn, muokkaukseen
sekd puhdistamiseen. Ei ole valttaméaton ja raportit voidaan luoda myds kayttamatta

tata.

e Tableau Server mahdollistaa Tableau-raporttien jakamisen organisaation sisdisessa
verkossa. Se voi toimia myo6s yleisimmissa laaS-pilvissd, kuten Amazon web

servicesissa tai Microsoft Azuressa.

e Tableau Online on Tableau Serverid vastaava valmis pilvipalvelu, jossa Tableau
raportteja voidaan jakaa. TyoOkalua ostettaessa tulee valita joko Tableau Server tai

Tableau Online.

2.4.2 Python

Python on yksi tarkeimmisté sekd suosituimmista koodikielist4, jota kdytetdan datatieteissé,
koneoppimisessa sekd yleisessé ohjelmistokehityksessa. Silla on laaja ja aktiivinen
tieteellinen yhteiso taustalla. Python on tulkattu ohjelmointikieli, joten padsaantdisesti sen
koodi on hitaampaa kuin k&&nnetyilla ohjelmointikielilld, kuten C++:lla. Python on
kuitenkin erinomainen alusta ohjelmoida, jos vaatimuksena ei ole erittain lyhyt suoritusaika
tai haastavat resurssien kdyttoastevaatimukset (McKinney 2017, s.2-3). Python on avoimen

lahdekoodin ohjelmointikieli, joten sen kdytosté ei tarvitse erikseen maksaa.
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Data-analytiikan nakokulmasta Pythonilla on useita hyddyllisia kirjastoja. NumPy
(Numerical Python), tarjoaa tyokalut datan jarjestelyyn jonoiksi, sek& néiden vélisten
laskutoimitusten funktioita. Numpyn pdadlle rakennettu Pandas tarjoaa tyokalut datan
jarjestelyyn, muokkaamiseen seké aggregointiin tehokkaissa DataFrameissa (Vo.T.H et al.
2017, s.56). DataFramet ovat taulukkomuotoisia datan séilytysmuotoja, jotka ovat erittain
paljon kaytettyjd datan ké&sittelyssd. Muita data-analytiikalle oleellisia kirjastoja ovat
koneoppivia malleja sisaltdva scikit-learn sekd suosituin datan visualisoinnin Kirjasto
matplotlib. (McKinney 2017, s.4-7)

Python mahdollistaa my6s interaktiivisten selaimessa kéytettavien applikaatioiden
luomisen. Tata varten on kehitetty Kkirjastoja, kuten Dash. Dash on avoimen lahdekoodin
Python-kirjasto, jolla voidaan luoda interaktiivisia selaimessa kaytettavid applikaatioita
datan visualisoimiseksi. Se mahdollistaa Bl-tyokalujen kaltaisten dashboardien luomisen,
kuitenkin siten, ettd kayttajan interaktiot pystyvat kdynnistaméaan tietoldhteessa
huomattavasti monimutkaisempaa koodia kuin Bl-tyokalut paasaantdisesti kykenevét. Dash
mahdollistaa visualisoinnin huomattavasti vapaammin kuin Bl-tyokalut, joissa
visualisointiin on rajattu mééra kuvaajatyyleja kaytettavissd. Dash mahdollistaa taustalla
olevan tietoldhteen, kuten SQL-tietokantaa kuvaavan Dataframen muokkaamisen raportin
selaamisen aikana, kun taas BlI-tyokaluissa taustalla oleva tietolahde pysyy usein
muodoltaan staattisena. Dash toimii kolmen keskeisen teknologian avulla. Flask tarjoaa
verkkopalvelintoiminnot, React.js renderdi kayttoliittyman verkkosivulle ja Plotly.js luo
sovelluksessa kaytettavat kuvaajat. Dashin on luonut ja sitd kehittdd kanadalainen yritys
Plotly (2017). Dashin lisaksi on olemassa muitakin selainapplikaatioita varten luotuja
Python -kirjastoja. Naist4 erds mainittavan arvoinen on Streamlit, joka on vield Dashiakin
yksinkertaisesmmalla syntaksilla varustettu kirjasto. Se kuitenkin soveltuu talla hetkelld

enemman prototypointia varten, kuin varsinaisten tuotteiden tekemiseen (Hwang 2020).
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2.4.3 Javascript

JavaScript on ohjelmointikieli, joka on yksi verkkosivustojen padteknologioista HTML,
CSS sekd DOM kanssa. Se mahdollistaa verkkosivustojen dynaamiset toiminnallisuudet ja
silla voi luoda datan visualisointeja verkkosivustoille seké selainpohjaisiin kayttoliittymiin.
Naitd interaktiivisia verkkosivuja kutsutaan usein my0ds verkkosovelluksiksi tai
selainpohjaisiksi applikaatioiksi. (Mikkonen & Taivalsaari 2008; MDN Web Docs 2022)

Pythonin tavoin mydés JavaScript on ilmainen ohjelmointikieli.

JavaScript-kehyksilla (framework) tarkoitetaan JavaScriptin Kirjastoja, joita on luotu
mahdollistamaan modernien dynaamisten seka interaktiivisten applikaatioiden tekeminen.
Suosituimpia kehyksia ovat esimerkiksi React, Angular, Vue sek& Ember (MDN Web Docs
2022). JavaScript-kehyksia kaytetadn etenkin verkkosivustojen kayttoliittymissd, mutta
nykyddn myds useat tyopoytasovellukset on luotu kéyttden web-teknologioita. Tastd
esimerkkind on Spotify, jonka tydpoytasovelluksen kayttoliittyma on tehty samalla React -
sovelluksella, kuin selaimessa kaytettdva versio (Spotify 2021). JavaScript kehittyy muiden
tydkalujen tavoin nopeasti. Greif (2022) seuraa JavaScriptin kehitysta vuosittain tehtavilla
kyselyilld ja vuonna 2022 kyselyyn vastasi 16 085 JavaScript kehittdjad. Kyselyjen
perusteella talld hetkelld React sek& Vue ovat eniten kaytetyt JavaScript-kehykset.
TypeScriptid kaytti 69 % vastaajista, kun sama luku oli vuonna 2016 21 %. TypeScript
tarkoittaa JavaScriptin péalle tehtya oliokeskeistd ohjelmointikieltd, eli se tukee luokkia,
perimistd seka kapselointia. Kéytannossd TypeScript kdannetadn JavaScriptiksi, kun se
suoritetaan selaimessa. TypeScript helpottaa kehittdjan tyotd, koska se lisaa kielen
tyypityksen sekd syntaksin, joka auttaa huomaamaan virheet jo editorissa. (TypeScript 2022)

JavaScriptid kdytetd&n paljon datan visualisoinnissa, koska se mahdollistaa interaktiiviset
sekd hyviin kustomoitavat selainpohjaiset applikaatiot. Naiden applikaatioiden kehitystyd
vaatii  Kkuitenkin kehittgjaltd jonkin verran suunnitelmallisuutta, koska kaikki
visualisointikirjastot eivét ole yhteensopivia kaikkien JavaScript-kehysten kanssa. Liséksi
visualisointityokalua kehittdessa tulee huomioida kaytettyjen graafien toimivuus

visualisoitavalle datalle. Keskeisimpid interaktiivisten kuvaajien teknologioita ovat SVG
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(Scalable Vector Graphics) sekd HTML5 Canvas. Naissé keskeisimpand erona on se, ettéa
SVG tallentaa datan muuttujiin suorituksen ajaksi ja ei siten vaadi uudelleenpdivitysta
interaktiivisiin toiminnallisuuksiin. Canvas puolestaan voi tulla kéytannolliseksi, mikali
halutaan piirtd4 useita tuhansia datapisteitd. (MDM Web Docs 2022; Barchart 2019)

2.4.4 Muut visualisointityokalut

Datan visualisointiin on olemassa erittéin kattava tyokalupakki ja monilla eri tyokaluilla
voidaan luoda vastaavia toteutuksia. Kaikkia tyokaluja ei ole jarkevaa tutkimuksen
aikarajoitteista johtuen kayda lapi, mutta esimerkiksi Chawla et al. (2018) sekad Ali et al.
(2016) ovat listanneet néité tyokaluja tarkemmin. Datan kasittelyyn sekd visualisointiin on
olemassa erittdin paljon maininnan arvoisia tyokaluja, joita ei otettu tutkimuksessa

tarkempaan tarkasteluun.

R on datatieteissé kaytetty ohjelmointikieli, joka pitaa sisallaadn kaikkiin data-analytiikan
tehtdviin tarkoitetut kirjastot. R on kuitenkin padasiassa soveltuva dataseteille, jotka voivat
mahtua tietokoneen keskusmuistiin. R onkin soveltuvampi nopeaan prototyyppien

luomiseen kuin laajaan kehitystyéhon (Prabhu et al. 2019, s.27).

Matlab on tieteessa seké teollisuudessa paljon kdytetty ohjelmisto seka ohjelmointikieli. Se
kehitettiin padasiassa numeerista laskentaa varten. Matlabilla on kattava valikoima
tieteellisia seka insinGorityossd kaytettdvid visualisointeja. (Paluszek & Thomas 2021,
s.101) Matlab tarjoaa my06s osassa tuotteistaan kayttoliittymien sekd datan visualisoinnin
tyokaluja. Kayttoliittymien rakentaminen Matlabilla vaatii kuitenkin maksullisen lisenssin,
eikd se ole yhtd laajasti kéytettyja kuin esimerkiksi Bl-tyOkalut datan visualisoinnissa.
(Matlab 2022)
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3 Data-analytiikka ilmailualalla

Tassa tutkimuksessa data-analytiikkaa lahestytdadn etenkin ilmailualan nékdkulmasta.
Richterin ja Waltherin (2016, s. 274-275) mukaan digitalisaatio on mullistamassa
ilmailuteollisuuden  arvoketjun.  Uudet teknologiat mahdollistavat  siirtymisen
ennaltaehkéisevasta huollosta kohti ennustavaa huoltoa. Zhangin (2018, s. 14) mukaan
lentokoneiden lentotietoainestoa on kéytetty aiemmin esimerkiksi vianhakuun seka
diagnosointiin kaasuturbiineissa, lentokoneen rungon kuormituksen arvioinnissa, seké ilman
lentdjan komentoa tapahtuneiden liikkeiden tutkinnassa. Téten lennon ajalta tallennetun
datan tehokkaampi hyoédyntdminen voi luoda merkittdvidkin kustannussdastoja seké
parannusta koneiden kayttdasteeseen niiden elinkaaren aikana. Kustannussaastojen liséksi

yhtend merkittdva motivaattorina toimii lentoturvallisuuden lisdédminen.

Seké siviili- ettd sotilasilmailun datan kasittelyssd keskeisessa osassa ovat MRO
(Maintenance, Repair, Overhaul) ohjelmistot. MRO-ohjelmistoilla tallennetaan ja hallitaan
dataa esimerkiksi lentokoneiden osista huoltoja varten. llmailualalla huoltosektori on eritain
monimutkainen kokonaisuus, jossa toimii vélikasia seké toimijoita, joiden taytyy jakaa dataa
samalla varmistuen sen tietoturvasta. Toimitusketjut osien valmistajilta (Original Equipment
Manufacturers, OEM) voivat olla pitkid sekd monimutkaisia, joten ennustettavuudesta on
erityista hyotya alalla (Efthymiou et al. 2022; Richter & Walter 2016).

3.1 llmailualan data-analytiikan kehitys

Kuvassa 7 on esitetty Chung et al. (2020) tutkimuksen mukaisesti, kuinka datatieteisiin sek&
analytiikkaan liittyvien ilmailualan artikkeleiden maara on ollut merkittdvassa kasvussa
viime vuosina. Julkaistujen artikkeleiden maarad Google Scholarissa on pidettdva vain
suuntaa antavana, mutta ne selvésti osoittavat kuinka kiinnostus ilmailualan analytiikkaan
on lisd&ntymadssa ja ettd kyseesséd on ajankohtainen sekd tarked aihe. Chung et.al. mukaan
ilmailualan artikkeleissa esiintyy etenkin teemat Big Data, ennustaminen, koneoppiminen

seké ilmailun logistiikka.
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Kuva 7. llmailualan datatieteeseen ja analytiikkaan liittyvien julkaisujen maaré. (Chung et
al. (2020) mukaisesti haettu julkaisuja Google Scholarista hakusanoilla “data science”,

“data analytics” ja “aviation”).

Eras ilmailualan digitalisaation tutkimuksia kokoava taho on Digital Avionics Systems
Conference (DASC). Julkaisuissa on talla hetkelld esilla etenkin lisadntyvd autonomia
ilmailun jarjestelmissa. Tekodaly droneissa, miehittdmattomissa ilma-aluksissa, suuremmissa
ilma-aluksissa seka ndiden yhteydessd maassa sekd avaruudessa oleviin jarjestelmiin
vaikuttavat olevan télla hetkella kuumimpia tutkimuskohteita ilmailualalla. Etenkin uudet
koneoppimista sisaltavat teknologiat vaativat tutkimusty6ta, jotta niiden toimivuudesta seké
turvallisuudesta voidaan varmistua. (DASC 2022)

3.2 llmailualan data ja lentotietoaineiston maaritelméa

liImailualan data voi kasittada esimerkiksi lennonjohdon dataa, huoltodataa tai lennon aikana
lentokoneen lentotietojarjestelmén tallentamaa lentotietoaineistoa. Lentotietoaineistot
pitavat sisallaén paljon aikasarjadataa, joka on tyypillinen datan tallennustapa esimerkiksi
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séadatalle tai tuotantolaitteistolle (Wang et al. 2022). Se ei siis paaséantoisesti vaikuta
eroavan muusta teollisuuden prosessidatasta, joten datan kasittelyssa voidaan kayttaa
helposti myds muiden toimialojen tyokaluja. Toisaalta lentodatassa ja erityisesti
sotilasilmailun lentodatassa tyypillista on, ettd kaksi saman lentokoneen tekemé&é lentoa
eivat ole aikasarjaltaan samanlaisia, koska ulkoilman muuttujat, lentokoneen suorituskyky

sekd lentotehtévat voivat vaihdella huomattavasti. (Zhang 2018, s.11-12)

Lentokoneiden lentotietojarjestelma tallentaa tietoa lennolta péaédséantoisesti ennalta
maaréatylla taajuudella. Zhangin (2018, s.11) mukaan lentotietoaineisto voidaan jakaa siten
jatkuviin sek& diskreetteihin arvoihin. Kuvassa 8 on esitelty esimerkki jatkuvista ja
diskreeteista arvoista. Jatkuvat arvot muuttuvat jatkuvasti ja saavat yleensd mitd tahansa
lukuja, joten esimerkiksi lentokorkeus on jatkuva arvo. Diskreetit arvot puolestaan saavat
ennalta maaréttyja arvoja ja ovat yleensa binaarisia eli ovat joko 1 tai 0. Esimerkiksi
diskreetti arvo voi olla laskutelineiden asento, mutta diskreetit arvot voivat kuvata myds
yksittaista tapahtumaa.

1
{
|
1
|
{ .
[
{ -
1 e l b | J‘ L
1 | N - r
1 - 3 Y104 | v
g v -
{ }
| J/ [ ]
|
i Left-engine high pressure
: rotate wpeed
1
{
1
|
1
: Continuous type par ameter
!
i
1
1
; —
|
1
| -
{ Pressure altitude
| -
1
| N\
1 1
1 |
1 Left undercarrage extended — -
{ [ 3 S ]
1 *
i |
3 000 $ SO0 4 000 4 500 Fapsdown status
'l 1 'l LA | 'l A
= ] e s
Jam 3 ‘

Discrete type parameter

Kuva 8. Jatkuvaa sekd diskreettia lentodataa. Diskreetit parametrit kuvaajan alaosassa.
(Zhang 2018, 11)
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Zhangin (2018, s.12-13) mukaan lentoja voidaan arvioida lennon laadun seka lentokoneen
suorituskyvyn perusteella. Sotilaslentokoneiden lennon laatua arvioidaan eri tavalla kuin
siviililentokoneita, koska ne lentdvat monipuolisemmin. Sotilaslentokoiden lennoista on
tunnistettavissa viisi eri lentotilaa, jotka ovat karkeasti suomennettuna; kiertely, syoksy,
silmukka, kallistuminen seké tasainen lento. Naiden lentotilojen tunnistaminen on oleellista,
kun halutaan vertailla lennon aikaisia tapahtumia kesken&an. Lentokoneen suorituskyvyn
arviointi  puolestaan perustuu aerodynaamisten parametrien sekd lentokoneen
lennonohjausjarjestelméan toiminnan arviointiin. Mitattuja arvoja voidaan esimerkiksi

verrata tuulitunnelianalyyseihin ja ennalta tehtyihin ennusteisiin.

3.3 Sotilasilmailun ndakdkulma

Suomessa ilmavoimien péadlentokaluston muodostavat Boeing F/A-18 C/D Hornet -
monitoimihavittajat. Naiden liséksi kaytdssa on koulutus-, kuljetus- ja yhteyskonekalustoa,

joita on esitetty kuvassa 9. (Puolustusvoimat 2022)
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Kuva 9. Suomen puolustusvoimien lentokalustoa. Vasemmalta ylhaalta alkaen Valmet L-
70 Vinka, Grob G 115E, BAE Systems Hawk seka Boeing F/A-18 Hornet
(Puolustusvoimat 2022)

Sotilasilmailun analytiikkaratkaisuista on siviili-ilmailua vaikeampi 16ytaa julkaistua tietoa,
koska alalla kasiteltavat asiat ovat useammin salattuja. Kuitenkin myds sotilasilmailusta on
mahdollista  I0ytdd  ajankotaisia  lahteitd.  Erds  uusimmista  sotilasilmailun
analytiikkaratkaisuja késittelevisté tieteellisista artikkeleista on Augustinin et al. (2021)
julkaisu. Siind rakennetaan H-60 Black Hawk helikoptereiden datalle pilvipohjainen
tyokalu, jolla eri lahdejarjestelmisté perdisin olevaa dataa voidaan analysoida kootummin ja
tehokkaammin. Visualisointi on nahtévissé kuvassa 10. Tutkimuksen péaatelmina oli, etta
sotilasilmailun asealustoilla on paljon datal&hteitd, kuten huolto- ja lentotietoja. Naiden
datojen esittdmisessd yhtendisissa sekd helppokayttdisissd dashboardeissa antaa erittain
paljon lisdarvoa. Lisdarvon mahdollistaa etenkin eri datal&dhteiden aikasarjojen
automaattinen yhdistdminen seka korjaus, algoritmien kayttdminen datan eheytyksessa seké
asennettujen komponenttien kayton seuranta huollon tukena. Tam& mahdollistaa
kokonaiskuvan luomisen jokaisen runkoyksilon kaytosta seka huollosta. Toisaalta mydskaan
tassé kayttoliittyméssé ei vaikuta olevan mahdollisuutta analysoida lentotietoaineistoja
kootummin yksittdisten alusten tai koko laivueen historian kautta.
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Kuva 10. Esimerkki eri lahteissd olevien huolto- ja lentotietojen yhdistamisen pohjalta
tehdystd dashboardista. Rakennettu kdyttden Pythonia ja JavaScriptin D3.js kehysté.
(Augustin et al. 2021)

liImailualalla varaosien ja muun materiaalin varastoinnin seka hankinnan suunnittelu on
perinteisesti perustunut kulutusdataan. Sotilasilmailussa on kuitenkin viime vuosina pyritty
siirtymé&an tilannepohjaisesta huollosta kohti ennustavaa huoltoa. Esimerkiksi Hao et al.
(2020) luomassa sotilaslentokoneiden huollon optimoinnin  menetelméssa kaytetdan
lentotietoihin perustuvaa osien vikatiheyttd. Tietoja yhdistamalla tulevien lentotehtévien
profiileihin, voidaan varaosien varastotasoa optimoida niin, ettd lentokoneiden
kaytettdvyysastetta pystytddn paremmin hallitsemaan. Vastaavaa sotilasilmailun ennustavaa
huoltoa ovat kehittdneet myods Bayoumi ja Matthews (2020). My6s Suomessa on tutkittu
koneoppivien mallien kayttoa F/A-18:n lentotietoaineistolla huoltotarpeiden ennustamiseksi
(Parts et al. 2017 s. 163-165). Tutkimustulokset ovat osoittaneet, ettd koneoppivat mallit ja

muut analytiikkaratkaisut voivat mahdollistaa huoltotarpeiden tarkemman ennustamisen.

Lentotietoaineistoa kaytetddn myds lennon aikana tapahtuneiden lentokohtaisten G-arvojen
ylityksien seurannassa sekéd vasymisindeksin (Fatigue Index, FI) laskemisessa. Fl-arvojen
seuranta ei kuitenkaan ota huomioon turbulenttisen ilmavirran aiheuttamaa vasymist4, joka

on péadasiallinen rakenteiden vasymisen aiheuttaja. Tt varten Fl-arvojen seurannan lisaksi
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on kehitetty muita lentokonekohtaisia seurantatyokaluja. Esimerkiksi F/A-18 Hornetin osille

on Kkehitetty ainakin jonkinlainen kayttéliittyma vésymisdatan tarkasteluun, mutta monet

aihetta tarkemmin kasittelevista julkaisuista ovat salattuja. (Viitanen & Siljander 2021, s.12,

41, 71)

Taulukko 2. Viime vuosien julkaisuja, joissa kasitellaan sotilasilmailun lentotietoaineiston

analytiikkaa.

Julkaisun nimi Lahde Tutkimuksen keskeinen teema

Time Series Analysis Methods and | Zhang 2018 | Lentotietoaineiston kasittely

Applications for Flight Data

(Kirja)

Boiling down aviation data: | Augustin et | Lentotietoaineistojen yhdistdminen yhdelle
Development of the aviation data | al. 2021 koontinaytolle

distillery

A Data-based Expert System for | Sun et al. | Tyokalu suihkumoottorin vianselvitykseen
Aero-Engine Gas Path Fault | 2021

Diagnosis

Prediction of the fatigue lifetime | Barros et al. | Lentotehtévien vasymisvaurioiden
of the Portuguese Air Force | 2020 mittaaminen ja sen vaikutus huollon
Epsilon TB-30 aircraft suunnitteluun.

Method for Optimising Mission- | Hao et al. | Huollon optimointi.

Specific Inventory of Aviation | 2020

Materials

Condition-based maintenance to | Bayoumi & | Huollon optimointi.

predictive maintenance: a use case | Matthews

on selected USARMY military | 2020.

aircraft

A Review of Aeronautical Fatigue | Viitanen & | Vé&symisvaurioiden analysointi.
Investigations in Finland April Siljander

2019 - April 2021 2021

S4Fleet — Service Solutions for | Partsetal. | F/A-18 huollon optimointi.

Fleet Management 2017 s.

163-165
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Taulukkoon 2 on koottu viime vuosina julkaistuja sotilasilmailun analytiikkaan liittyvié
julkaisuja. Keskeisind teemoina julkaisuissa toistuvat kustannussééastdjen haku huollon
optimoimisella, lentojen turvallisuuden parantaminen sekda paremman tilannekuvan
luominen eri datalahteiden yhdistamiselld. Kaikkiaan ilmailualan data-analytiikka vaikuttaa
siis ainakin ei-lennonaikaisen analytiikan osalta kamppailevan yha samojen keskeisten
haasteiden kanssa, kuin mitd on nahtavissa muualla yritysmaailmassa. Dataa on paljon,
mutta se on hajautettuna eri léhteissd ja sen yhdistdmiseen, analysoimiseen seka

kayttajalaheiseen visualisoimiseen on yha lisdéntyvaa kysyntaa.
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4 Visualisointityokalun valinta diplomity6hon

Tassa luvussa esitelldan diplomitydn empiirisen osuuden tausta ja sen toteutustapa. Luvussa
esitelladn visualisointitytkalua varten tehtyjen haastattelujen tulokset seka niiden pohjalta

luodut kayttotapaukset visualisointityokalun toiminnallisuuksille.

4.1 Kohdeyrityksen esittely seka nykyiset toteutukset datan visualisoinnille

Kohdeyritys on kansainvélinen puolustus-, turvallisuus- ja ilmailualan elinkaaren
tukipalvelujen, lentokoulutuksen ja teknologia- ja ohjelmistoratkaisujen tuottaja.

Kohdeyritys on toiminut alalla jo pitk&dan ja silld on kattavaa yrityksen sisdista alan
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Kuva 11. Diplomity6n aloitushetken datan jalostuksen prosessi yksinkertaistettuna.
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Talla hetkell& lentotietoaineistoa kasitellakseen loppukayttdjéa kayttaa erillista jarjestelmaa,
jossa data haetaan dataldhteestd yksittdisind lentotiedostoina. Naita lentotiedostoja on
visualisoitu ja analysoitu esimerkiksi Excelisséd. Liséksi kohdeyritys on tehnyt jo alustavan
toteutuksen Pythonin Dashilla, jossa lentotietoaineistoa pystytddn tarkastelemaan
yksittdisten lentojen osalta. Tatd tyokalua ei kuitenkaan ole viety loppukayttajalle
tuotantokayttoon asti. Kuvassa 11 on esitetty tyon alkuhetken tilanne. Nyt visualisoitavaa
dataa on suodatettu sen verran, etta siitd on poistettu paikkatietoja ja asejarjestelmiin liittyvia
tietoja. Alkutilanteen Dash -visualisointitydkalu toimii mikropalveluarkkitehtuurin
mukaisesti omassa Docker -kontissa. Nykyisestd toteutuksesta sekd tyossa tehdysté
jatkokehityksesta kerrotaan tarkemmin luvussa 5.

4.2 Haastattelujen toteutus

Sommervillen (2016, s.101-111) mukaan ohjelmistojen vaatimusmaéarittelyssa vaatimukset
voidaan jakaa karkeasti joko toiminnallisiin ja ei-toiminnallisiin vaatimuksiin.
Toiminnalliset vaatimukset tarkoittavat toiminnallisuuksia, joita ohjelmiston tulisi pystya
tekemdan. Téassa tutkimuksessa toiminnallisia vaatimuksia selvitettiin loppukéyttdjien
tarpeisiin perehtyneille asiantuntijoille tehdyilla ryhméhaastatteluilla. Ei-toiminnalliset
vaatimukset puolestaan eivat suoraan liity kéyttdjan ohjelmistolle antamiin vaatimuksiin,
vaan ovat jarjestelmadn liittyvid vaatimuksia. Esimerkiksi suorituskykyyn ja jarjestelmén
tietoturvaan liittyvat vaatimukset ovat ei-toiminnallisia vaatimuksia. Ei-toiminnallisia
vaatimuksia saatiin  kohdeyrityksen ohjelmistokehittajiltd, jotka ovat kehitténeet
analytiikkaratkaisua, jossa visualisointityokalu tulee toimimaan. Ei-toiminnallisilla
vaatimuksilla haettiin vastausta siihen, mik& visualisointityokalu sopii parhaiten
lentotietoaineiston  visualisointiin  juuri  kohdeorganisaation toimintaymparistossa.
Haastattelut on toteutettu puolistrukturoituina haastatteluina yksittéisille henkilGille sek&

teemahaastatteluina ryhméhaastattelun muodossa.
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4.3 Visualisointityokalun toiminnallisten vaatimusten maarittely

Tutkimus aloitettiin selvittaméallad loppukayttajien toiveita sekd ideointia asiantuntijoille
tehdyilla ryhmahaastatteluna. Haastattelut keskitettiin yhdelle paivélle, jossa haastateltiin
kolme eri asiantuntijaryhméa. Kaikille osallistujille annettiin esitiedoksi esitettavé aihe ja
mité siitd halutaan selvittdd. Taulukossa 3 on esitetty tehtyjen haastattelujen ajankohdat,
osallistujien maéarat ja paapiirteittdin mité rooleja osallistujilla on ollut. Kaikki haastattelut
olivat 1,5 h pituisia. Haastattelujen tavoitteena oli selvittdd sovelluksen priorisoidut

kayttotapaukset diplomitydsséa toteutettavaa laajuutta varten.

Taulukko 3. Asiantuntijoiden haastattelujen osallistujamaaré ja osallistujien roolit.

Haastattelu Osallistujamaara | Osallistujien roolit
Koulutuskonetiimi | 6 2 X Manager (Air)

1 x Manager (Data & Digital)
Toteutettu 1 x Systems Architect
31.1.2022 1 x Project Manager
Tehtavatuki 10 3 x Manager (Air)

1 x Manager (Data & Digital)
Toteutettu 3 x Manager (Fleet Availability)
31.1.2022 3 x Software/System Engineers
Lentokonehuolto | 7 3 x Manager (Air)

1 x Manager (Data & Digital)
Toteutettu 3 X Manager (Fleet Availability)
31.1.2022

Haastattelujen teemana oli lentotietoaineiston hyddyntdmismahdollisuudet data-analytiikan
avulla sekda dataan perustuvan visualisointityokalun ideointi. Kaikki haastattelut olivat

samanlaisia avoimia haastatteluja. Ensin esiteltiin aihe sekd kaytiin 1&pi mitd on aiemmin
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toteutettu datalla. Tdman jalkeen keskusteltiin aiemmasta toteutuksesta ja kerattiin ideoita
ryhmilta tdmén diplomityén empiirisen osuuden jatkokehitysta varten. Yleisesti ottaen
haastattelut olivat samankaltaisia, mutta jokaisessa tunnistettiin toisista haastatteluista

poikkeavia ideoita. Osa haastateltavista oli useammassa haastattelussa mukana.

Koulutuskonetiimille tehdyssd haastattelussa esiin nousi etenkin lentokoneen kéyton
yhdistdminen vikaantumisiin, kuten sen selvittdminen millaiset lennot aiheuttavat mitékin
vikaantumisia. Lisaksi esiin nousi esitettdvan lentotiedon parametroitavuus esimerkiksi
ohjelmistoversion tai laitteiden kaytettdvyyden avulla. Tietty laite voi aiheuttaa vikoja
useamman eri lentokoneen runkoyksilgssa. Laitenumeron yhdistdminen kuvaajiin saattaisi

auttaa tunnistamaan vikaantuvat laitteet sekd ndin auttaa niiden uusimisessa.

Tehtavatukitiimille tehdyssa haastattelussa ideointia esiintyi etenkin lentokoneiden huollon
kehittdmiseksi datan avulla. Sen avulla pystyttdisiin  esimerkiksi ennakoimaan
huoltotehtavia ja niiden kestoja paremmin seka sadtdmaén huoltojarjestelméa paremmaksi.
Kéytdnnossé jos laitteessa on ollut vikailmoitus, datan avulla voitaisiin selvittad tarkemmin,
millaisessa tilanteessa vika on tullut. Liséksi lentdjan osuuden selvittdminen vikaantumisissa
herétti ajatuksia, koska esimerkiksi osa lentdjistd saattaa kirjata ongelmat herkemmin.
Lentéjatieto ei kuitenkaan ollut saatavilla tassd datasetissd, ja vaatisi erityistd pohdintaa
henkilGtietojen ké&sittelyn osalta. Haastatteluissa my6s nousi esiin trendien tunnistamisen
tarkeys.

Lentokonehuollon tiimille tehdyssa haastattelussa ideointia oli esimerkiksi, kuinka eri
lentotehtdvat kuormittavat lentoja ja kuinka kuormittavuudesta voitaisiin estimoida
laitteiston elinik&a. Liséksi kustannusten yhdistdminen huoltoihin ja materiaaleihin nahtiin
potentiaaliseksi mahdollisuudeksi. Myds tietojen yhdistdminen esimerkiksi huollon ja
logistiikan suunnitteluun nousi ideana esille. Tyokalusta olisi hyotyd, jos siitd pystyisi
nédkemé&an suoraan lentodataan perustuvat huoltoehdotukset sek& mahdollisesti myds arvion
euromaaraisisté saéstoista. Lisaksi saatiedoista saatava lisdinformaatio nousi keskustelussa
esille. Yhdistamalla lentoalueella oleva saétieto lentotietoaineistoon, pystyttaisiin saamaan

lisdd muuttujia mukaan analyyseihin seka ongelmanselvitykseen.
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Yhteenvetona asiantuntijahaastatteluista luotiin loppukayttajia mahdollisimman hyvin
palvelevat kéayttdtapaukset, jotka esitellddn luvussa 4.4. Liséksi haastattelussa nousi esiin,
ettd koko tuoteputki pitéa olla valmiina, kun lopullista visualisointitytkalua esitelladn tai
tuodaan loppukéyttdjalle. Eli koko prosessi datan kerddmisestd, analyysityokalun
asentamisesta sekd kayttamisesta tulisi olla mietitty. Loppukayttdjalle pitdisi jadda vain
vahan hoidettavia asioita, kuten datan mahdollinen paivitys ajoittain, mikali ratkaisu sita

vaatii.

Osa haastatteluissa esiin nousseista ajatuksista vaatisi muista tietojarjestelmisté olevan datan
hakua sek& yhdistamisté nyt jo valmiiksi keréttyihin lentotietoaineistoihin. Téllaisia ideoita
olivat esimerkiksi huoltotehtavien keskimadréisen keston, lentgjatiedon tai lentokentan
séatiedon yhdistaminen analyyseihin. Osa ndista tiedoista, kuten séatieto on helpommin
saatavilla, kun taas osa mahdollisesti kiinnostavista tiedoista olisi haastavampaa yhdistaa

lentotietoaineistoon ainakin tdman diplomityon yhteydessa.

4.4 Tyokalulle halutut kayttotapaukset

Kéayttotapaukset on selvitetty kohdeyrityksen asiantuntijoille tehdyilla ryhméhaastatteluilla,
jotka on esitetty luvussa 4.3. Ryhméhaastatteluissa esiin nousseet seka tdhan tyohon valitut

kayttotapaukset visualisointitydkalun toiminnallisuuksista olivat:

1. Mahdollisuus skaalata ja siirtya helposti yhdesta koneesta koko laivueen historiaan,
ja mahdollisuus selvittad koko laivueen osalta tapahtumia seka niiden frekvenssia.
Nykyisin kaytossa olevilla tyokaluillakin jokaisen lennon tiedot ovat kylla

haettavissa, mutta dataa ei saa helposti koostetussa / aggregoidussa muodossa.

2. Lentoparametrien tutkimista auttava helppokéayttdinen kuvaajien plottaus, suodatus
ja haku: kuvaajaan selkeésti esitettynd datapisteet, joilla valittu parametri
ylittdé/alittaa annetun haku- tai suodatuskriteerin. Esimerkkind: lentokorkeus on

ollut yli tietyn korkeuden tai kun kone on laskeutumassa tietylla nopeudella.
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3. Saatiedon yhdistdminen ja tuominen osaksi lentotiedon analyysia nousujen ja
laskujen osalta. Esimerkki: naytetddn nousu ja/tai laskuhetken olennaisimmat
séaatiedot lentokentalla.

Visualisointityokalun edistyneempi lentotietoaineiston kasittely helpottaa laitteiden
vikaantumisten syiden selvityksessa. Taméa puolestaan voi auttaa optimoimaan
lentokoneiden kéyttéa aina niiden elinkaaren loppuun asti, joka puolestaan nékyy
suurempana koneiden ké&ytettavyysprosenttina sekd huoltokulujen vahentymisena.
Loppukayttdjien palautteen mukaisesti visualisointi auttaa hahmotuksessa verrattuna
lukuihin  Excelissa. Valittavan visualisointityokalun pitdd olla mahdollisimman
yhteensopiva mydhemmin lisattaviin koneoppimisratkaisuihin. Lisaksi sen tulee olla

skaalattavissa my0s laajempiin tietoaineistoihin tulevaisuudessa.

4.5 Visualisointityokalun ei-toiminnallisten vaatimusten maarittely

Kun kohdeyrityksen asiantuntijoille oli tehty haastattelut visualisointityokalulle halutuista
kayttotapauksista, haastateltiin  seuraavaksi kohdeyrityksen ohjelmistokehittdjia ei-
toiminnallisten vaatimusten tunnistamiseksi. Haastattelujen tavoitteena oli selvittda eri
visualisointityokalujen kokemuksia ja soveltuvuutta kohdeyrityksen toimintaympéristoon.

Taulukon 4 haastatteluissa kaytetty haastattelurunko on néhtavissa liitteessa 1.
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Taulukko 4. Ohjelmistokehittgjien haastattelujen osallistujamaara ja osallistujien roolit.

Haastattelu Osallistujamaara | Osallistujat Aihe
Ryhmaéhaastattelu 3 Data Scientist A Bl-tyokalujen
7.2.2022 Software Engineer soveltuvuus

Software Architect

Puolistrukturoidut 2x1 Data Scientist A Python Dash
haastattelut Data Scientist B

25.2.2022

4.3.2022

Puolistrukturoidut 2x1 Software Engineer JavaScript Vue
haastattelut Software Architect

22.3.2022

24.3.2022

45.1 BI-Tyobkalujen haastattelu

Bl-tyokalujen soveltuvuuden haastattelussa aihetta lahestyttiin Tableaun soveltuvuutena
datan visualisoinnissa. Haastattelu toteutettiin avoimena ryhmahaastatteluna, johon
osallistui ohjelmistokehityksessd mukana olleita ja Tableauta aiemmin kaytténeita
henkiloitd. Kohdeyrityksessa oli kokemusta Tableaun kéytosta visualisoinnissa ja ainakin
yksi kaytannon toteutus oli toteutettu kohdeyritykseen Tableaulla, mutta se ei ole enaa
kaytossa nykyisissd ratkaisuissa. Tassa aiemmin tehdyssa kokeilussa oli kéytdssé
samankaltainen datasetti kuin nyt toteutetussa diplomity6ssa.

Tableaun etuna néhtiin Bl-tyokaluista yleisesti valmiina 16ytyvét pdésynhallinnan tyokalut
sekd mobiilituki. Tableaun né&htiin toimivan Dashboardien kanssa, joissa dataa
interaktiivisesti selataan ja suodatetaan. Tietoldhteend tulisi kuitenkin olla staattinen
tietokanta ja esimerkiksi koneoppivat ratkaisut tulisi tehdd erikseen backendissa. Jos

visualisointityokalun vaatimukset rajoittuvat siihen, ettd tyodkalussa valmiiksi olevat



43

kuvaajat riittavat ja data on valmiiksi SQL-muodossa, niin silloin Tableau voi olla hyva seké

toimiva myds isoillakin datamaarilla.

Tableaun kokeilussa vuonna 2020 oli huomattu, ettd se ei soveltunut kovin hyvin
kaksisuuntaiseen liikehdintadn, jossa raportilla tehdyt valinnat suorittavat koodia ja
palvelimen ulkoisia kyselyitd taustalla. Tama havaittiin  heikkoudeksi, koska
kohdeyrityksessa tehtavat datan visualisoinnit vaativat usein taustalla olevan datan ké&sittelya
tai muun koodin suorittamista. My6s Tableaun markkinoitu yhteensopivuus Pythonille oli
osoittautunut rajatuksi. Pythonkoodia pystyi ajamaan lokaalisti ja se pystyi ajamaan ulos
joko syotettyjd arvoja vastaavan listan olioita tai yhden luvun. Taéma yhteensopivuus
soveltuisi laskutoimituksiin, kuten summauksiin ja keskiarvoihin, mutta esimerkiksi
koneoppimismallien ajaminen tapahtuisi muistissa ja olisi hidasta. Koneoppimismalli tulisi
siis ajaa omana erillisend palvelunaan. Kuitenkin suurimmaksi heikkoudeksi haastattelussa
tunnistettiin Tableun rajoitteisuus hyvin kustomoitujen visualisointiratkaisujen tekemisessa.
Bl-tyokaluista 10ytyy toki omat sisaiset kielensd, mutta niiden sek& monimutkaisten
raporttien luominen nahtiin epéedulliseksi, koska esimerkiksi koodia ja kokonaisuuden

toteutusta ei pysty helposti 16ytamaan seké tarkastelemaan.

Tableaun heikkoudet nahtiin perinteisena ”low code ongelmana”, jossa helpot asiat ovat
helppoja, mutta kun mentiin vahinkin sivumpaan niin toteutuksesta tuli vaikeampaa.
Esimerkiksi annettiin erds korrelaatiomatriisi, jonka tekeminen vaati monia ty6vaiheita
Tableaulla, kun saman olisi voinut toteuttaa yhdella metodilla Pythonin Pandas-taulussa.

Y hteenvetokommentiksi Tablaun soveltuvuudesta visualisointiin kuitenkin kerrottiin:

“"Hyva tyokalu tietokannan paallda, joka voi myds olla reaaliaikaisesti
paivittyvad. Ei mahdollista suoraan reaaliaikaisia kyselyitd, jossa lasketaan
haastavampia juttuja (algoritmeja). Toimiva kunhan (loppukayttajalle)riittaa
(Tableaussa jo valmiina) kaytdssa olevat kuvaajat. Oli huono (semanttiseen)

tekstihakuun. Paasynhallinnat 16ytyvat tyokalusta jo valmiiksi. ”

— Data Scientist A
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4.5.2 Python Dash haastattelut

Pythonin haastatteluissa haastateltiin kahta eri yrityksen sisdistd kehittdjaad, joilla
molemmilla oli kokemusta visualisoinnin toteutuksesta Pythonilla ja etenkin diplomitydssa
tarkasteluun otetusta Pythonin kirjasto Dashilla. Haastateltavat ovat toteuttaneet useita eri
kokoluokan datan visualisointeja Dashilla. Liséksi haastateltavilla on vaihteleva maara

kokemusta muista datan visualisonnin tyokaluista, kuten Matlabista seké& Tableausta.

Haastatteluissa nousi esiin se, ettd Dash on vahvimmillaan juuri keskitason
visualisointityokaluna. Silla voi luoda reaktiivisia web-sovelluksia ilman syvallista
tuntemusta nykypaivan fullstack web-kehityksesté ja siten se onkin enemman suunnattu data
scientistin tyokaluksi. Dash on 100 % Pythonia, joten kehittdjd ei joudu miettiméan muita
kielia. Esimerkiksi web-sovellusten HTML rakenne luodaan Pythonin luokilla, joten silla
voidaan liikutella komponentteja kétevasti. Visualisointien kehittdmista kuvailtiin muutekin
kokonaisuudessaan ndpparéksi sekd sen kayttdd mukavaksi. Vahvimmillaan Dashin
mainittiin olevan, kun luodaan kuvaajapohjaisia Dashboard -ratkaisuja, jotka keskustelevat
palvelimen kanssa ja listailevat asioita. Liséksi esimerkiksi Tableauhin nahden suurin etu oli
saatavilla oleva tuki sekd muokattavuus, ja koneoppimisratkaisujen kannalta ei ollut

nahtévissa mitdan suoria esteita.

Heikkoutena Dashille n&htiin se, etté se ei sovellu hyvin web-sivuston tyyliseen ratkaisuun.
Enemman web-sivuston suuntaan menevédd tyokalua luodessa Dashista tulee yllattdvan
hajoamisherkka ja siitd on laajennettaessa helppo tehdé bugista. Koska Dashilla kehitetty
visualisointityokalu tehdaan kokonaan Pythonilla, se voi tehdd koodin organisoinnista
haastavampaa. Perinteisesti tehdyssd toteutuksessa, jossa JavaScript tekee frontendin,
HTML maéérittelee rakenteen, CSS tyylin ja Python vastaa backendista, osa-alueet voivat
olla selkedmmin jaettu. Dashilla etenkin pidempi kehittdminen voi olla ty6lastd, mikéli
koodin rakennetta ei pida kurissa. Liséksi pienet visualisointien viilaukset ja tyylittelyt
saattavat olla haastavia ja aikaa vievig, jos ei ole pitkda kokemusta Dashin kaytosta. Mikali
halutaan vain nopeasti esittd4 dataa kuvaajilla ja vain tarkastella dataa, Dashin visualisoinnin

pystyttdminen nahtiin jonkin verran ty6ladmpand kuin esimerkiksi Matlabin kayttdminen.
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”Jos haluaa visualisoida yhden kuvaajan ei ehk& ole oikea tyokalu. Itsesta
tuntuu, etta visualisoinnin pystyyn saaminen on jo hieman haastavaa. Pitda
olla enemman sisaltéa (mita halutaan visualisoida) ja enemman kuin yksi

kuvaaja.” - Data Scientist B

Dashin rajoitteina oli havaittu se, ettd yksinkertaisetkin asiat saattavat kestéa kauan, koska
data pitdd hakea usein backendistd. T&m& korostuu suurien datasettien kanssa, joissa
pahimmillaan kéyttaja voi laukaista takaisinkutsun (Callback) useasti klikkailemalla nappia.
Lisdksi monimutkaisissa  sovelluksissa haasteeksi saattaa muodostua Dashin
takaisinkutsujen toteutustapa, jossa eri takaisinkutsuilla ei voi olla samaa tulostetta.
Kéytdnnosséd siis jos kayttdjan syottdmat arvot paivittdvat useita muita kuvaajia, voi
toteutustavasta tulla monimutkainen ja haastava. Kuitenkin yhteenvetokommentti Dashista

oli:

”Dash on 100 % Pythonia, eli etenkin jos haluaa tehda jotain yksinkertaista,
niin on hyva. Ei valttamatta tue monimutkaisempia sovelluksia. Soveltuu
parhaiten kuvaajapohjaisiin Dashboard ratkaisuihin, mutta tavanomaisten
web-sivun  suuntaisissa ratkaisuissa oli yllattavdn hajoamisherkka.

Laajennettaessa herkka bugeille (vaatii tarkkuutta). ” — Data Scientist A

4.5.3 Javascript haastattelut

JavaScriptin haastatteluissa haastateltiin  kahta yrityksen sisédista kehittdjaa, joilla
molemmilla oli kokemusta visualisoinnin toteutuksesta JavaScriptill4. Haastateltavilla oli
useamman vuoden kokemus JavaScriptin kdytdsta datan visualisoinnissa. Haastateltavat
ovat kayttaneet useita JavaScript-kehyksid, kuten Vuea, Reactia, Angularia sekd D3.js -

Kirjastoa.
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Haastatteluissa alkuun nousi esiin eri Javascript-kehysten erot. Tarkeimmaksi asiaksi eri
kehysten eroissa nousi se, ettei ole olemassa selkeésti parasta vaihtoehtoa vaan valinnassa
painottuu kehittdjien omat mieltymykset seké kokemukset. Kuitenkin tarked huomioitava
asia oli siing, etta valitun kehyksen tulee tukea haluttuja visualisointikirjastoja. Esimerkiksi
Apex Charts on visualisointikirjasto, joka on toiminut hyvin eri kehysten kanssa. Toisaalta
esimerkiksi Plotlyn visualisointikirjastoa ei ole onnistuttu saamaan toimimaan taysin
interaktiivisesti Vuessa, joka on valitettavaa Plotlyn hyvien visualisointien takia. Tahén
diplomity6hon tarkempaan tarkasteluun otetusta Vuesta ei haastateltavilla ollut kehysten
vertailua ajatellen kritisoitavaa. Vue antaa kehittdjalle mahdollisuuden valita, milla
alikirjastolla toteuttaa asioita, eika se liiaksi rajoita kdytettdvia Kirjastoja. Vue on kehittynyt
ohjelmointikehys, jolla on nopea tehdd kehitysty6td. Toisaalta samat asiat ovat myos
toteutettavissa muilla kehyksilla. Lisaksi kohdeyritysten toteutusten nakokulmasta etenkin
edelld mainittu Plotlyn yhdistdminen toimivasti seka interaktiivisesti JavaScript-
toteutukseen oli herédnnyt kiinnostavaksi selvitettavaksi asiaksi.

“Ei pahaa sanottavaa Vuesta. Saa itse valita milla alikirjastolla toteuttaa
asioita versus se, ettda framework sanelee millda menndan. Kehittynyt

framework jolla on nopea tehda kaikenlaista. ” - Software Architect

Etuna esimerkiksi Pythonin Dashiin verrattuna nahtiin se, ettd kayttamalla JavaScriptia
poistetaan ylimdardinen kerros visualisoinnin toteutuksesta. JavaScript on web-
kayttoliittymien toteutuksen alkuperdinen ymparistd ja Dash tuottaa HTML/JavaScript -
koodia toteutuksessa. Kirjoittamalla JavaScriptia suoraan eduksi nousee ainakin
haastateltaville itselleen helpompi tyylittely sek& valmiit kehittajien tyokalut. JavaScriptié
pystyy helpommin kirjoittamaan itse, eik& se ole riippuvainen Dashin kehittgjien luomista
yhteensopivuuksista. JavaScript on frontend -kehityksessa suurin hallitseva Kieli.
Interaktiivisten web-kayttéliittymien rakentaminen voi olla taten mielekk&&npéa. Teknisesti
Pythonilla voi tehdd samat asiat kuin JavaScriptill4, mutta toisaalta se voi vaatia suoraan
JavaScriptin ja HTML Kkirjoittamista Pythonin sisalla. Kayttoliittyman muutostoiveiden
toteuttaminen n&hd&én helppona, kunhan toteutuksen koodi on modularisoitua seka

rakenteeltaan toimivaa. JavaScriptilld toteutettu kayttoliittyma nahtiin toimivaksi tavaksi
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toimittaa loppukayttajalle muun sovelluksen kanssa. Lisdksi mikéli loppukéyttdja kayttaa
sovellusta verkkoyhteyden kautta, eivat muutokset tarvitse erityista paivitystd, vaan ne ovat

nahtévissa suoraan.

JavaScriptilla tehdyissé toteutuksissa etuna nahtiin myos projektinhallinnan nakdékulma.
Frontend-kehittéjia 16ytyy tydmarkkinoilta helposti, jos tulee sairastumisia tai muusta syysté
pulaa tydvoimasta. Padsaantoisesti frontend-kehittdjat pystyvat myos tyoskenteleméan eri
JavaScriptin ohjelmistokehysten valilla, kunhan JavaScript -osaaminen on pohjalla.
Esimerkiksi Python on frontend-kehityksessa huomattavasti pienemmaéssa roolissa, joten
Pythonin Dashilla tehdyn visualisoinnin kanssa ei ole niin paljoa valinnanvaraa resurssien
osalta mahdollisen ylimadrédisen tyovoimatarpeen tilanteessa. Kuitenkin toteutusta
suunnitellessa tulisi katsoa oman kehitystiimin kokoonpanoa; jos tiimissa on JavaScriptia
osaavia ihmisia niin Pythonin kaytto voisi olla turha vélikerros visualisoinnissa. Toisaalta
taas, jos projekti on pienehkd sekd osaaminen painottuu Data Scientisteihin, niin Pythonilla
tehdyt kayttoliittymat voivat olla kustannustehokkaampi ratkaisu.

Haastattelujen mukaan JavaScriptin  heikkoutena visualisoinnin  kontekstissa on
suorituskyky laskutoimituksissa. Sen laskentakirjastot eivat ole yhtd tehokkaita kuin
esimerkiksi Pythonin Numpy. Kuitenkin JavaScriptin pitaisi oikein toteutettuna riittaa
hyvin, etenkin kun sitd kdytetddn vain visualisointiin ja datan késittely sek& laskennat
suoritetaan backendissé. Datapisteiden maara tulisi pitd4 kohtuullisena ja pitéisi huomioida,
etta ei voida piirtdd mita vain. Esimerkiksi miljoonien aikasarjapisteiden piirtdminen vaatii
oikean toteutustavan, jotta data voidaan visualisoida. Suorituskykyasioissa etenkin suurien
datamé&arien kanssa korostuu siis etenkin applikaation suunnittelun &lykkyys. Suuria
datamaéria ei pitéisi siirtdd selaimen péahan kerralla, vaan esimerkiksi paloittain
taustakyselyind. Suunnitelmallisuus siind mita asioita prosessoidaan selaimessa ja mita

backendissé korostuu JavaScript -visualisointien kehityksessa.
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4.6 Haastattelujen yhteenveto ja visualisointitydkalun valinta diplomity6hon

Tiivistettynd haastatteluista tuli ilmi, ettd sama asia voidaan toteuttaa lahtokohtaisesti
monella eri tydkalulla ja sopiva tydkalu riippuu hyvin paljon loppukayttajan antamista
vaatimuksista. Lentotietoaineiston kaltaisen datasetin tehokas, skaalattava seka
interaktiivinen visualisointi vaatii kuitenkin todenndkoisesti Bl-tyokaluja vaativamman
visualisointyokalun kayttéa. Siind misséd Bl-tydkalut olivat helpoin ja eniten valmis
pakettiratkaisu, Pythonin Dash antoi jo enemmaén vapautta visualisoinnin toteutustavalle ja
JavaScriptin Vue puolestaan oli kaikkein eniten toteutuksen vapauksia tarjoava ratkaisu.
Toisaalta visualisoinnin toteutustavan vapaus tekee JavaScriptin Vuesta haastavimman
tyokalun opetella, mikali visualisoinnin kehittajalla ei ole aiempaa taustaa. Tyokalua
valittaessa tulisi myds muistaa tarkistaa mahdolliset lisenssiehdot seka palvelujen
kustannukset. Haastateltuihin tyokaluihin liittyen vain Bl-tydkalut siséltdvat maksullisia
toiminnallisuuksia. Python sek& JavaScript ovat ilmaisia, mutta myds koodattuihin
ratkaisuihin ~ voidaan joutua siséllyttdimaédn maksullisia palveluja  esimerkiksi
karttapalvelujen muodossa. Lisaksi lisenssiehdot saattavat kieltdd joidenkin kirjastojen
kayton sotilaskéytossd, mutta tatd ei ole kohdattu nyt ldpi kaydyissa tyokaluissa.
Haastattelujen kokemusten sek& Kirjallisuudesta tehtyjen havaintojen perusteella eri
visualisointity6kalujen heikkoudet ja vahvuudet koostettiin taulukkoon 5.
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Taulukko 5. Eri visualisointityokalujen vahvuudet ja heikkoudet laajan lentotietoaineiston

visualisoinnissa. Lahteend haastattelut seké kirjallisuus.

Vahvuudet

Heikkoudet

Bl-tydkalut

e  Erittdin helppo kéyttdonottaa, mikali k&ytdssa
on selked, strukturoitua dataa

e  Self-service B, eli loppukéyttaja voi lyhyelld
opettelulla luoda my6s omia visualisointeja

e Vahvimmillaan dashboardeissa, joissa tautalla

tietokanta, interaktiivisesti

staattinen jota

selataan seka suodatetaan

e Pitdd usein sisdlladn  jakamisen  sek&
paasynhallinnan  tydkalut  (Power  BI
Service/Tableau  Server).  Niilla  pystyy

luomaan, jakamaan sekd esittdméaan raportteja

sekd dashboardeja tarvittaessa suoraan pilveen

Rajoitettu  Bl-tydkalun toiminnallisuuksiin, tietyt

visualisointiratkaisut  voivat olla mahdottomia

toteuttaa
Kaksisuuntainen datan liikehdintd puutteellista.

Visualisointindkymésta ei pysty helposti lahettdméaan

tietoa tietokantaan tai backendissa olevaan
analytiikkaratkaisuun
Bl-ty6kalujen  mainostetut  koodikielien  tuet

Pythonille ja R:lle eivdt mahdollista koodikielien
taydellistd kayttdd. Ei suoraa kattavaa tukea
tilastollisille tai ennustaville mallinnuksille (Chawla
etal 2018) *
Sitoutuminen tarjotun tydkalun toimivuuteen
tulevaisuudessa

Kayttoliittyma tehdédn Excelmadisilld kaavoilla >

koodi ei ole yhdessa paikassa selkedsti

e Maksullinen
Python e Pystyy luomaan reaktiivisia web-sovelluksia | e  Monisivuiset sovellukset ovat haastavia **
Dash ilman syvillista fullstack web- | o  Tyylittely ja visuaalinen viimeistely voi olla
kehitysosaamista haastavaa **
e Pystyy tekemdan vapaammin visualisointeja | ¢  Suuret ja monimutkaiset datan visualisoinnit voivat
kuin Bl-tyokaluilla tehda koodista sotkuista **
e Pelkké Python kirjoittaminen riittéd, ei tarvitse | ¢ Ei yhtda kétevd kuin Bl-tyokalut nopeaan
JavaScriptia tai HTML:44 plottaukseen, mutta toisaalta ei yhtd monipuolinen
e  Vahvimmillaan pienehkdissa projekteissa** kuin JavaScript monimutkaisiin visualisointeihin **
e  Avoimet rajapinnat helposti kéytettavissa**
e llmainen
Javascript | e Web-teknologialla luotu sovellus on helppo [ e  Visualisoinnissa tapahtuvissa laskennoissa on useita
Ve toimittaa tuotteena ja ei ole riippuvainen kertoja hitaampi kuin Python. Mikali laskentaa ei

kayttojarjestelméasta**

e  Frontend-kehittdjida 1oytyy tydmarkkinoilta
helposti**

e Toteutus on perinteiselld jaottelulla, jossa
selked frontend ja backend -> pitéa l&hdekoodin
organisoituneena

e Avoimet rajapinnat helposti kdytettavissa**

e lImainen

tehda backendissa, JS laskentakirjastot eivét ole yhta
tehokkaita kuin esim. Pythonin Numpy **
Oppimiskéayrd on suurempi kuin Bl-tyokaluilla tai

Dashilla jos ei ole aiempaa JS-taustaa **

* Tieto peréisin vain kirjallisuusléhteesta

** Tieto/kokemus perdisin vain haastatteluista
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Diplomityon empiiriseen osuuteen, jossa luodaan visualisointi lentotietoaineiston datalle,
valittiin Pythonin Dash. Valinta perustui siihen, ettd asiantuntijoilta saadut kdyttotapaukset
olivat hyvin toteutettavissa Dashilla. Liséksi aiemman toteutuksen ollessa Dash- sovellus,
voitiin diplomityon demo rakentaa sen paalle ja saman toteutuksen yhteyteen. Bl-tyokaluja
ei valittu toteutukseen, koska loppukéyttdja tarvitsee kustomoituja kuvaajia, joiden
parametrit ovat valittavissa. Liséksi Bl-tyokalulla olisi ollut hyvin haastavaa vastata
toteutuksen vaatimuksiin, jossa visualisoinnin taytyy pystya lahettamaan kayttajan syotteita
palvelimelle sekd tarjota tukea mahdollisesti toteutettaville koneoppimisratkaisuille.
Valintaan vaikutti myds aineistossa olevien parametrien huomattava méaaré ja se, ettd
visualisointity6kalun kehitysvaiheessa ei voida tietdd tarkalleen, mitd parametreja
loppukayttaja haluaa tarkastella. Esimerkiksi Bl-tydkaluissa Power Bl:ll& luotu dashboard
kaytannodssa vaatii kuvaajille ennalta tiedetyt dimensiot, tai vahintaankin pienen mééran
valittavia parametreja dimensioiksi. JavaScriptin Vue puolestaan olisi ollut varmasti
vahintdan yhté toimiva toteutustapa, ellei jopa toimivampi, kuin Dash. JavaScript jatettiin
kuitenkin valitsematta tdman diplomitydn rajoituksista johtuen. Tyon toteuttajalla olisi
huomattavasti pidempi oppimiskayra JavaScript toteutukseen, ja lopputulos olisi kuitenkin
tyon kayttOtapaukset huomioiden kaytdnnossa yhtd pateva kuin Dashilla toteutettu

visualisointi.
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5 VisualisointityOkalun kaytannon toteutus

Tassa luvussa esitetddn tyon empiirisen osuuden kéytdnnon toteutus. Luku esittelee
lentotietoaineiston  rakenteen sekd siitd toteutetun datan visualisointityokalun.

Visualisointityokalun tavoitteena on vastata haastatteluista keréttyihin kayttotapauksiin.

5.1 Datalahteet ja datan eheys

Data on useammalta vuodelta olevaa lentotietoaineistoa, joka on jaettu lennoittain Microsoft
Access .accdb tiedostoihin sekd pakattu vuosittaisiksi .zip tiedostoiksi levytilan
saastamiseksi. Jokainen yksittdinen lentotiedosto pitaa sisalladn tietokantataulut yksittaisen
lennon eri tallennetuista osa-alueista. Tietokantatauluja on esimerkiksi lennon
yhteenvedolle, moottorin tilalle, huoltotallenteille, suorituskyvylle sek& ohjelmistolle.
Asejarjestelmiin liittyvat datat on poistettu aineistosta. Yhteenveto- seka huoltotietoja
tallentavia tauluja lukuun ottamatta tietokantataulut ovat aikasarjadataa, joka paivittyy
enimmilldén 8 kertaa sekunnissa. Taman liséksi lennoilta kirjatut asiat, kuten kyseisen
lennon lentotehtdvad ja lentokenttd ovat erillisissa csv tiedostoissa. Tyon aloitushetken

lentotietoaineiston rakenne on esitetty kuvassa 12.



52

(Y
(9
[

"”'t;

CSV-tiedostot lennetyista
lentotehtavista lentokoneittain

Zip-tiedosto jokaisen Jokainen lento omana Mittausdata useassa
vuoden lennoista accdb tietokantana eri taulussa

Kuva 12. Diplomitydssa kasitelty data

Data on padosin ehyttd sekd toimivaa. Joitakin haasteita datassa kuitenkin oli, kuten
puutteellisia sekd parametrirakenteeltaan erilaisia tiedostoja. Tama vaikeutti esimerkiksi
lennoista laskettavien arvojen, kuten laskuhetken lentokorkeuden muutosnopeuden
laskemista. Kuvassa 13 on esimerkki rikkindisesta lentotiedostosta, jossa tiedosto ei pida

sisallaan koko lennon dataa.

Kuva 13. Vasemmalla ehja lentotiedosto ja oikealla lentotiedosto, jossa datan tallennus on

loppunut kesken lennon. Parametrina nopeus, tumma korostus on tunnistettu lentoaika.
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Aineistolle oli jo aiemmin testattu poikkeavien datapisteiden tunnistusta, mutta tata ei otettu
diplomityén yhteydessa laajemmin kayttoon tai kehitetty lisdd. Mikéli datassa olisi ollut
merkittavasti virheellistd dataa, olisi sitd voitu siistia esimerkiksi Augustin et. al (s. 6)
esittamallad tavalla kayttden Gaussin prosessia (Kowalska & Peel 2012). Dataa oli
mahdollisesti puhdistettu jossakin aiemmassa vaiheessa prosessia, koska se oli niin ehytta.

Tasta johtuen poikkeavien datapisteiden tunnistaminen jatettiin tyon ulkopuolelle.

5.2 Datan yhdistaminen

Eri lentotiedostoissa oleva data paadyttiin yhdistamédan yhteen tietokantaan. Tama
mahdollisti helpommin luvussa 4.4 esitetyt kdyttotapaukset lentotietojen suodatuksesta
lennon aikaisten parametrien arvojen perusteella. Eri lentojen .accdb tiedostot yhdistettiin
Pythonilla tehdylld skriptilld. Data yhdistettiin yhteen SQLite tietokantaan. Aiemmin
yksittdisten lentotieostojen aikasarjadatoja oli késitelty Pythonin dataframeissa, mutta tama
olisi ollut mahdotonta koko aineistolla datan suuresta méarasta johtuen. Pythonin Pandasissa
seka tietokoneen muistissa on yleensa tehokasta pyorittada korkeintaan muutaman gigatavun
kokoisia datasetteja kerrallaan. Lentojen yhdistamisessa yhteen tietokantaan taytyi myods
lisatd kuvan 12 mukaisesti eri tiedostosta 16ytyneet lentotehtaville manuaalisesti ylos kirjatut
parametrit. Yhdistdmisen ohessa pystyttiin laskemaan myds muita lennoista mahdollisesti
kiinnostavia tietoja, kuten laskeutumishetken nopeudet kaikilta lennoilta.

Haasteena datan yhdistamisessa esiin nousi se, ettd kaikki vuosien aikana eri
lentokoneyksil6ista tulleet lentotiedostot eivat ole samanlaisia. Esimerkiksi parametri, joka
tunnistaa lentokoneen olevan maassa oli eri taulussa osassa lennoista. Myodskéaan kaikissa
lennoissa ei ollut kaikkia tauluja, vaan niissa oli hieman eroavaisuuksia. Kuitenkin
tietokantojen yhdistdmisen jélkeen lentojen analysointi koko laivueen mittakaavassa on
huomattavasti tehokkaampaa, kun lentojen dataa ei tarvitse purkaa ja hakea erikseen.
Toisaalta yhdistamisen johdosta lentotietoaineisto vie huomattavasti enemmaén levytilaa
kuin aiemmin pakattuna olleet yksittdiset lentotiedostot. Datan mé&ard ei kuitenkaan

osoittautunut liian suureksi haasteeksi demon toteutukselle.
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5.3 Luodun kayttoliittyman esittaminen

Kéayttoliittymaan luotiin kaikki luvussa 4.4 valitut kdyttotapaukset. Téssa luvussa esitetdén
kyseisten kéyttotapausten toteutukset. Visualisoinneista otetuista kuvakaappauksista on
peitetty o0sa lentotietoaineiston siséltoon liittyvista tiedoista. Kayttoliittyma on
jatkokehitysta diplomity6td aiemmin toteutettuun Dash -sovellukseen. Aiemmassa

toteutuksessa ei ollut yhdistettya tietokantaa eika siihen tehtavien kyselyiden generointia.

Toiminnaltaan kayttoliittyma toimii siten, ettd Dash tunnistaa kayttajan valitsemat syotteet
selaimesta ja palauttaa ndma syotteet takaisinkutsuina olevalle Python koodille. Syétteiden
perusteella luodaan SQLite -tietokantaan kysely, jolla haetaan tietokannasta valittu data
visualisoitavaksi. Kyselyilld haetaan pelkastd&dn oleellinen tieto, kuten suodatusehdot
tayttavien lentokoneyksildiden tunnisteet. Néin visualisoitava datamaard pysyy pieneng,
vaikka taustalla voi olla satoja gigatavuja dataa. Kaikki koodi suoritetaan Docker-konteissa,
joten sovellus voidaan ottaa kdytt6on helpommin riippumatta missé kayttojarjestelméassa sita
halutaan suorittaa.

Kayttotapaus 1:

Mahdollisuus skaalata ja siirtya helposti yhdestéa koneesta koko laivueen historiaan, ja
mahdollisuus selvittédd koko laivueen osalta tapahtumia sek& niiden frekvenssia.

Kuvassa 14 on esitetty kayttoliittyman etusivu sekd kayttotapaus 1. Kayttdja voi hakea
lentoja koko lentotietoaineistosta ajan, lentotehtdvan, lentoyksilon sek& lennolla
esiintyneiden parametrien arvojen perusteella. Visualisointiin on mahdollisuus valita
samanaikaisesti kolme eri parametria, joiden perusteella valittuja lentoja voidaan suodattaa.
Tama mahdollistaa kyseisten parametrien kannalta kiinnostavien lentojen tehokkaan

hakemisen.
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Kuva 14. Kayttoliittyman etusivu seka kayttotapaus 1. Parametrien mukaisten lentojen

valinta.

Kuvassa 15 on esitetty toinen kayttotapaukseen 1 liittyvd samalla selainndkymalld oleva
kuvaaja. Siind pystytaan tarkastelemaan aiemmin valittujen lentojen ajankohtia tarkemmin.
Tama mahdollistaa esimerkiksi trendien tunnistamisen datasta, eli onko tarkasteltava
tapahtuma kuinka yleinen ja onko se lisdantynyt tai vahentynyt historian aikana. Kuvaajassa
palkkien valitystd voi vaihtaa esimerkiksi péivaksi, viikoksi, kuukaudeksi tai vuodeksi

riippuen kuinka tarkasti lentoja halutaan tarkastella.
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Valitut lentokoneet
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Laskuaika

Kuva 15. Kayttotapaus 1. Valittujen parametrien mukaisten lentojen ajankohdat.

Kayttotapaus 2:

Kuvaajaan selkeasti esitettynd datapisteet, joilla valittu parametri ylittaa/alittaa annetun
haku- tai suodatuskriteerin. Esimerkkina: lentokorkeus on ollut yli tietyn korkeuden tai kun

kone on laskeutumassa tietyll4 nopeudella.

Kuvassa 16 on esitetty visualisointi kdyttOtapauksesta 2. Kdyttdja voi valita lentoparametrien
kuvaajalle parametrien valinnat, joiden ajanhetket korostetaan kuvaajassa. Korostetut hetket
on visualisoitu punaisella taustalla. Tama helpottaa tunnistamaan lentotietoaineistosta ne
ajanhetket, milloin valitut parametrit ovat olleet syétettyjen arvojen vélilla. Kayttokohteina
talle kéayttotapaukselle voisi olla esimerkiksi lennon tarkempi tarkastelu koulutustilanteen
jalkeen tai vian aiheuttaneen syyn etsintd. Kuvan ylareunassa on my0s esitettynd parametrien

valinnan valikko avattuna.
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Kuva 16. Kayttotapaus 2. Lentoparametrien valinnat, joiden ajanhetket korostetaan

kuvaajassa.

Kayttotapaus 3:

Saatiedon yhdistaminen ja tuominen osaksi lentotiedon analyysia nousujen ja laskujen
osalta. Esimerkki: naytetddn nousu ja/tai laskuhetken olennaisimmat s&atiedot
lentokentalla.
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Saddatan esitys lisattiin yksittaisen lennon tarkastelun ndkymén alapuolelle. T&mé toteutus
paatettiin kuitenkin téssa vaiheessa jattaa vield ominaisuuden esittelyn asteelle, eiké
nakyméa ole yhdistetty tdssd versiossa oikeaan tietoldhteeseen. Kohdeyritykselld on
kuitenkin jo padsy kattavaan s&adataan, joten sen yhdistdminen olisi my0s tarvittaessa
toteutettavissa. Visualisointi toteutettiin selke&dné taulukkona, jossa lasku ja nousuhetken

oleellisimmat saatiedot ovat omilla riveillaan.
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Aika Lentokentta Lampotila (C) Ilmankosteus (%) Paine (hPa) Tuuli (m/s) Nakyvyys (Km)
2015-01-01 12:03 Halli 5.2 23 1100 5.2 0.8
2015-10-24 18:32 Halli 8.5 40 1050 6.1 2.4

Kuva 17. Kayttotapaus 3. Yksittdisen lennon tarkastelun sivulle on lisétty kyseisen lennon

nousu- seké laskuajankohdan keskeiset saatiedot lentokentalla.
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5.4  Visualisointitydkalun toimivuuden arvioiminen

Visualisointityokalun toteutuksessa onnistuttiin toteuttamaan kayttotapaukset 1 ja 2 hyvin.
Kéyttotapaus 3, eli sdadatan yhdistdminen, jatettiin kdytannon toteutuksessa pois muuten
kuin visualisoinnin esimerkin tasolla. Etenkin ké&yttotapauksen 1 lentotietoaineiston
tarkastelu koko laivueen osalta kehitti visualisointityOkalua huomattavasti eteenpéin.
Aiemmin aineistoa ei pystynyt késittelemaén kokonaisuutena, vaan pelkastaan yksittaisina
lentoina. Kéyttétapaus 2, jossa lennon aikaisista parametreista voidaan tunnistaa tapahtumia,
on myo6s toimiva. Tarkka visualisointien tarjoama lisdhyddyn taso on kuitenkin vain
visualisointia k&yttdvan asiantuntijan maariteltavissa. Tydkaluna tdmaé toteutus on silti hyvin
varmasti tehokkaampi kuin manuaalinen Exceleiden kasittely. Tyokalun kayttokohteina voi
toimia esimerkiksi vianetsintd, huollon optimointi seka lentokoneohjaajien koulutus. Liséksi
taustalle tehty prosessi, jossa eri lentotietoaineistot yhdistetddn yhdeksi tietokannaksi
mahdollistaa my0s muiden sovellutusten, kuten koneoppivien mallien helpomman

kayttoonoton lentotietoaineistolle.

Pythonin Dash oli toteutuksessa toimiva vaihtoehto. Visualisoinnit, joissa valitaan
tarkasteltavat parametrit dynaamisesti, olivat helposti toteutettavissa Dashilla.
Suorituskyvyltédan visualisointityokalu pysyi hyvin kdytettavana. Tyon alussa saatavilla ollut
Dash-sovellus oli alun perin pyritty tekem&én niin, ettd uutta dataa lisattaessa riittdd koodien
uudelleensuoritus ja visualisointi toimii uudella datalla. Diplomity6ssd on noudatettu samaa

periaatetta.

TyOssa osaltaan haasteena oli vadhdinen yhteydenpidon mahdollisuus todellisiin
loppukayttajiin. Nyt toteutetut visualisoinnit ovat tarkoitettu asiantuntijoiden kaytettavaksi,
joten toteutuksen aikana ei ollut tarkkaa tietoa mitk&d parametreista ovat kaikkein
kiinnostavimpia loppukayttgjien kannalta. Toisaalta nyt visualisointeihin voidaan valita
mitkd tahansa parametrit ja tyOkalu tukee siten erilaisia loppukayttdjia, joten tdma ei
osoittautunut puutteeksi. Diplomityén toteutuksen loppupuolella visualisointitytkalua
esiteltiin potentiaalisille loppukayttgjille, joilta tuli positiivista palautetta.
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5.5 Kehitystyon toimivuuden arvioiminen

Anacondan (2020) tutkimuksen mukaan datan kanssa tydskentelevat kayttavat keskimaarin
l&hes puolet ty0ajastaan datan valmisteluun, eli datan keradmiseen seké siivoamiseen. Datan
visualisointiin k&ytettiin puolestaan aikaa vain reilu viidesosa ty6ajasta. Tamé diplomity0
voi osaltaan tukea kyseisen tutkimuksen lukuja, koska datan valmistelu vei merkittdvan osan
diplomity6lle varatusta tydajasta. Datan suuri méara, sen tuntemattomuus sek& myos osittain
sen heterogeenisyys vei aikaa pois datan visualisoinnin toteuttamiselta. Toisaalta
diplomityén demossa tarkoitus olikin toteuttaa datan visualisointitytkalu, eikd pelkastaan
visualisoida jo valmista datasettid. Osaltaan nyt toteutettu demo siis kuvastaa paremmin
reaalimaailman toteutusta, jossa hyodyllinen datan visualisointi on paljon enemmén kuin

pelkéstdan kuvaajien valitsemista.

Yksi demoa vastaava toteutus Kkirjallisuudesta on Augustin et al. (2021) toteutus
helikoptereiden datalle. Siind datan yhdistdmisen seké& visualisoinnin tyokalua oli kuitenkin
toteuttamassa yhteistyossa kaksi yritystd sekd kahdesta eri yliopistosta olevat
tutkimusryhmat. Riippuen dataldhteiden laadusta, voi lentotietoaineiston tehokas
visualisointi siis olla huomattavasti yhta diplomity6téd laajempi kokonaisuus. Tassa tyossa
toki etuna oli se, ettd Dash-visualisointeja oli jo luotu yksittdisten lentojen osalta tydn
alkuvaiheessa.
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6 Johtopaadtokset ja yhteenveto

Tassa luvussa esitetddn tutkimuksen tulokset vastaamalla tutkimuskysymyksiin seka
arvioidaan mitéd saavutetut tulokset merkitsevat laajemmassa perspektiivissa. Diplomity6n
tavoitteena oli selvittad eri datan visualisointiteknologioiden toimivuutta lentotietoaineiston

analysoinnin nakokulmasta.

Millaisilla teknologioilla voidaan toteuttaa kayttagjanakymia data-

analytiikkajarjestelmiin?

Datan visualisointiin on olemassa erittdin kattava tyokalupakki ja monilla eri tyokaluilla
voidaan luoda toisiaan vastaavia toteutuksia. Tassa diplomitydssé tarkempaan tarkasteluun
otettiin Bl-tyokalut, Pythonin Dash sek& JavaScriptin Vue. Tutkimuksen perusteella
yhdessakéaan tarkastellussa teknologiassa ei ole mitdéan merkittdvaa estetta toimia ainakaan
lentotietoaineiston visualisoinnin tydkaluna. Bl-ty6kaluja on hyvin paljon markkinoilla ja
niissd yhéa selkedmmiksi markkinajohtajiksi ovat nousseet Microsoftin Power Bl sek&
Salesforcen Tableau. Bl-tyokalut ovat erittdin monikayttoisié ja keskeisimmat erot eri Bl-
tydkaluissa ovat niiden hinnoittelumalleissa. Kuitenkin yrityksella voi olla vaatimuksia
esimerkiksi datan sdilytykseen tai raporttipalvelimen kayttdjarjestelmiin liittyen, jotka tulee
ottaa huomioon tyokalua valittaessa. Pythonin avoimen lahdekoodin kirjasto Dash pyrkii
tuomaan datan visualisointiteknologiat helpommin data-analyytikon tytkalupakkiin. Se
mahdollistaa Bl-tydkaluja kehittyneemmat kustomointimahdollisuudet visualisoinneissa,
jotka toteutetaan verkkoselaimessa suoritettavan applikaationa. Dash voi olla kuitenkin
haastava tydkalu, mikali toteutettava kéayttajanakymé on monisivuinen sekd monimutkainen.
JavaScriptin  Vue puolestaan edustaa perinteiseméda web-kehitystd, jossa datan
visualisoinneista luodaan verkkosovellus kayttden yleisesti k&ytdssa olevia web-
teknologioita. JavaScript-kehyksen valinta Vuen ja muiden vaihtoehtojen valilla perustuu

usein eniten kehittgjatiimin omiin mieltymyksiin.
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Tassda tyossa data-analytiikkajarjestelmid tarkasteltiin  tarkemmin  sotilasilmailun
nakokulmasta. Viime vuosien kirjallisuuslahteissé lentotietoaineistoa on visualisoitu seka
analysoitu péadasiassa kustomoiduilla ohjelmistopohjaisilla ratkaisuilla. Esimerkiksi

JavaScriptilla tehtyja kayttdjanakymia oli toteutettu lentotietoaineistoille aiemmin.

Mitka ovat eri datan visualisointiteknologioiden vahvuudet ja heikkoudet?

Eri datan visualisointiteknologioiden vahvuuksia sekd heikkouksia tarkasteltiin tdssa
diplomityodssd valittujen teknologioiden osalta. Tietoa haettiin kirjallisuudesta seké
haastattelemalla yrityksen ohjelmistokehittajia. Yleisimmat Bl-tyokalut, Power Bl seka
Tableau ovat toimintaperiaatteeltaan hyvin samankaltaisia. Suurimpia etuja muihin
teknologioihin  verrattuna ovat BI-tyokalujen mahdollistama self-service-Bl, eli
loppukayttaja pystyy itse luomaan sek&d muokkaamaan kayttajanakymia hyvin intuitiivisesti.
Bl-tyokalut eivat kuitenkaan aina sovellu erityistd kustomointia vaativien
visualisointindkymien toteuttamiseen, vaan kayttaja on enemmaén sidottu palveluntarjoajan
valmiiksi luomiin raameihin. Bl-ty0kalut ovat myds yleensa maksullisia. Pythonin Dash
puolestaan antaa kehittdjalle enemmén mahdollisuuksia kayttoliittyman kustomointiin,
mutta voi olla raskas kehittad, mikali kayttoliittyma on laaja. JavaScriptin Vue pitaa sisallaan
laajimmat visualisointien kustomointimahdollisuudet, mutta sité ei ole yhta kevytta kehittaa
ilman aiempaa kokemusta. Lahtokohtaisesti tyokalun valintaan vaikuttaa eniten se, kuinka
kustomoiduille visualisoinneille on tarvetta, tarvitseeko loppukéyttdjan itse paasta luomaan
visualisointeja, millainen on kehittdjatiimin oma tausta sek& mihin ymparistéon data-
analytiikkaratkaisu tullaan asentamaan. Bl-tyokaluilla tehdyt visualisoinnit voivat olla usein
nopeampia toteuttaa. Ne kuitenkin sitovat toteutetun kayttoliittyman omaan ymparistoonsa
koodikielilla toteutettuja ratkaisuja tiukemmin.

Millainen datan visualisoinnin kaytannon toteutus soveltuu parhaiten kohdeyritykselle

tutkimuksen kohteena olevan lentotietoaineiston visualisointiin?
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Kohdeyrityksen tyontekijoille tehtyjen haastattelujen perusteella koottiin kolme toivottua
kayttotapausta datan visualisoinnille. Namé kayttotapaukset olivat lentojen visualisointi ja
suodatus lennon aikana toteutuneiden parametriarvojen perusteella, tehokkaampi lennon
aikaisten parametriarvojen visualisointi sek& saddatan yhdistdminen lentotietoaineistoihin.
Naista kayttotapauksista toteutettiin  kaksi ensimmaista toimivaksi ja kolmas
esimerkkivisualisoinnin asteelle. Toteutetussa demossa taustalle luotiin koottu SQL-
tietokanta, joka mahdollisti lentojen visualisoinnin seka hakemisen nyt myds kootusti
yksittdisen lentokoneen tai koko laivueen tasolla. Tdma voi tehostaa vianselvitystd, koska
tyokalulla pystytddn vastaamaan kysymyksiin “’kuinka usein tdtd on tapahtunut aiemmin?”’
tai ”Onko tapahtuma lisddntynyt historian aikana?”. Vianselvitys on oleellinen osa
lentokoneiden elinkaaren hallintaa. Toteutukseen valittiin Pythonin Dash. Valintaan vaikutti
vaadittujen kayttotapausten laajuus, diplomitydn aikarajoitteet, tekijan tausta seka aiempi
olemassa oleva Dash-toteutus, jota pystyttiin jatkokehittdméan. Dash -toteutuksessa
pystyttiin Bl-tyokaluja katevdmmin hallita laajaa massaa visualisoitavia parametreja. Nyt
visualisoitu data oli erittdin moniparametrista, eikd kayttoliittyman kehityksessa voinut olla
varmuutta, mitkd parametreista ovat oleellisimpia. Kayttoliittyma toteutettiinkin
asiantuntijasovelluksena, joka olettaa kayttajan tietdvan parametrien siséllon. Dash-
sovellusta kehitettiin mikropalveluarkkitehtuurin mukaisesti omassa Docker-kontissaan.
Tama mahdollistaa sen, ettd esimerkiksi erillisia koneoppivia malleja pystytaan tarvittaessa

lisadmaan helposti kéayttoliittymén taustalle kehittdmalla niitd omissa konteissaan.

6.1 Tulosten kdytanndllinen ja tieteellinen merkitys

Tyon teoriaosuus kokoaa data-analytiikasta saatavilla olevaa Kkirjallisuutta yhteen.
Néakokulmaksi on otettu viime vuosien julkaisut, joissa on kasitelty lentotietoaineiston
analytiikkaa sek& esittdmistd. Diplomityon teoriaosuuden kaltaista kirjallisuuskatsausta
viime vuosien lentotietoaineiston analytiikkaan ei ollut tehty aiemmin. Teoriaosuuden
perusteella voidaan sanoa, ettd ilmailualan data-analytiikassa on usein samoja haasteita kuin
lahes kaikilla muillakin toimialoilla; dataa on paljon, se on hajautuneena eri jarjestelmiin, se

ei ole taysin puhdasta eika sitd hyodynneté tarpeeksi.
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Gartnerin analytiikan maturiteettimallin ndkokulmasta diplomity9ssé toteutettu demo kehitti
kohdeyrityksen lentotictoaineiston analytiikkaa ensimmaéiseltd “Mitd tapahtui?” -tasolta
kohti toisen tason “Miksi tapahtui?” diagnosoivaa analytiikkaa. Visualisoimalla koko
laivueen data kerralla ja mahdollistamalla lentojen analysointi kootusti, voidaan helpommin
I0ytad syita havaittujen ilmioiden taustalla seké I0ytaméan datasta oleellinen tieto. Tydssé
tehty demo myds kehitti yksittaisen lennon parametrien visualisointia lentojen tarkempaa

analysointia varten.

6.2 Tyon luotettavuuden arviointi

Puusan et al. (2020) mukaan laadullisen tutkimuksen luotettavuuden arviointiin kuuluu
aineiston reliabiliteetin ja validiteetin tarkastelu. Reliaabeliusarviossa kysytéan, onko
tutkittavaa ilmiota tutkittu siten, ettd mittaustilanne, mittaaja tai satunnaiset tekijat eivat
vaikuta tutkimustuloksiin. Reliabiliteettia tarkastellessa on tarkasteltava kasittelyn seka
analyysin lisaksi myo6s koko tutkimusprosessia. Validiuden arvioinnissa puolestaan
kysytaan, ettd tutkitaanko oleellista ilmi6té ja onko tutkimuksessa tunnistetut kausaliteetit
todenmukaisia. Liséksi validiuden arvioinnissa kysytaan, kuinka hyvin tutkimustulokset

voidaan yleistaa laajemmin erilaisiin tilanteisiin, henkildihin ja organisaatioihin.

Taman tutkimuksen reliabiliteetin  ndkokulmasta datan visualisointiteknologioiden
haastattelujen osalta aineistojen otoskoko oli suhteellisen pieni. Liséksi haastatteluissa
korostui erityisen paljon yksittaisten haastateltavien subjektiiviset kokemukset. Toisaalta
tdima oli myos tarkoituksenmukaista, koska tutkimuksessa haluttiin selvittdd juuri
kohdeyrityksen omia kokemuksia kirjallisuudesta 16ytyvan materiaalin tueksi. Liséksi
empiirisen osuuden demon kayttotapauksia varten ei pystytty tutkimuksen rajoituksista
johtuen haastattelemaan kaikkia potentiaalisia loppukayttdjia. Optimaalisessa tilanteessa
loppukéyttdjien kanssa olisi oltu jatkuvassa vuorovaikutuksessa koko demon kehitystydn
ajan. Toisaalta tutkimuksessa tehty demo voidaan nahda riittdvaksi tdmén tutkimuksen
kontekstissa, koska nyt tehtyjé visualisointeja pystytddn jatkokehittdmaan tarvittaessa.
Taman tyon liséksi koko data-analytiikan kirjallisuudessa seka ohjelmistoista kirjoitetuissa

vertailuissa on haasteena se, ettd ala on erittdin nopeasti kehittyva. Léhteet pitdvat usein
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sisdllddn vanhentunutta tietoa ja todenndkdisesti myds taméd tyd vanhenee tdmaéan

vuosikymmenen aikana ainakin osittain.

Validiuden  nékokulmasta  tutkimustulokset  voidaan  l&htdkohtaisesti  yleistaa
vastaavanlaisiin datasetteihin. Kuitenkin tutkimuksen aikarajoitteista johtuen joitain
oleellisiakin datan visualisointiteknologiota on voinut jadda tutkimuksessa késittelematta.
Tama tulee ottaa huomioon yleistettdessa tutkimustuloksia, etenkin jos halutaan vertailla nyt

kasiteltyja teknologioita muihin markkinoilla oleviin ratkaisuihin.

6.3 Jatkotutkimus

Selked jatkotutkimusaihe talle diplomityGlle olisi kehittdd lentotietoaineiston data-
analytiikkaa kohti ennustavaa analytiikkaa. Lentdmiseen liittyy l&htokohtaisesti hyvin suuret
rahalliset kustannukset ja etenkin sotilasilmailussa tavoitteena on optimoida lentokoneiden
kayttda aina niiden elinkaaren loppuun asti. Huollon optimointi voisi olla merkittaviakin
kustannussééstdja tarjoava jatkotutkimusaihe, joka voisi nostaa my6s koneiden
kaytettavyysprosenttia korkeammaksi. Toisaalta kuten Kirjallisuuskatsauksessa huomattiin,
on huollon analytiikkaa ollut jo nyt hyvin keskeinen tutkimuskohde. Lentoprofiilien seka
huoltotietojen yhdistdminen voisi myos tarjota lisdmahdollisuuksia vika-analytiikkaan ja

diagnostiikkaan.

Liséksi etenkin miehittdmattomien ilma-alusten tuottaman data voi pitéa sisalladn uusia
tutkimusaiheita. Kaikkiaan data-analytiikka tulee olemaan yhd enemmén automatisoitu
prosessi tulevaisuudessa. Tutkituille data-analytiikkaratkaisuille, jotka toimivat erittain

suurilla datamassoilla on varmasti tulevaisuudessa kysyntaa.
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Liitteet

Liite 1. Haastattelurunko

e Haastateltavan rooli yrityksessa?

e Miké on oma kokemus [Visualisointityokalusta]?

e Missé [Visualisointitydkalu] on hyva?

e Missé [Visualisointitydkalu] on huono?

o Kuinka [Visualisointityokalu] soveltuu Patrian data-analytiikkajarjestelmaan?
o Suorituskyvyn riittdvyys suurella datalla?
o Tuki myohemmille kehittyneille analytiikka-/koneoppimisratkaisuille?

o Kayttoonotto asiakkaalla? Asiakkaan muutostoiveiden toteuttamisen

helppous?

e Onko jotain muuta datan visualisointitytkalua mitd kannattaisi diplomitydssa

kasitella?



