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Tyon tarkoituksena oli selvittdd mitd haasteita panostoimissa kemianteollisuuden proses-
seissa on data-analytiikalle. Taman lisdksi tutkittiin mihin data-analytiikka voidaan kéyttaa
panostoimisissa kemianteollisuuden prosesseissa. Tyo toteutettiin Kirjallisuuskatsauksena ja
ldhteina kaytettiin aiheeseen liittyvaa teoriakirjallisuutta.

Panostoimiset prosessit ovat tarkedssa roolissa kemiateollisuudessa. Néiden prosessien
avulla valmistetaan monia erikoiskemikaaleja ja kuluttajatuotteita, kuten kosmetiikkaa, 1a8k-
keitd ja elintarvikkeitta. Tuotteita joiden valmistus on monimutkaista, ja joiden laatu on tay-
tettava tietyt vaatimukset.

Yhtend keskeisena haasteena data-analytiikalle on panostoimisten prosessien datan laadun
monimuotoisuus ja datan rakenne, joka tekee analysoinnista hankalaa ja monimutkaista.
Haasteena havaittiin myos tiedontallentamisen haasteet, johtuen datan suuresta maarésta.
Data-analytiikkaa hyddynnetddn tuotannonsuunnitteluun ja aikataulutukseen, jotka ovat kes-
keisesséd roolissa juuri panostoimisissa prosesseissa. Yhtené keskeisend analytiikan hyédyn-
tdmiskohteena havaittiin tuotelaadun parantaminen, johon voidaan kdyttdd muun muassa ko-
neoppimista. Tulevaisuudessa datan maara ja monimutkaisuus kasvat entisestdan. Yhtena
ratkaisuna t&dhén esitetiin tensoriaalista data-analytiikan hyddyntamista.
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1 Johdanto

1.1 Tyon tausta

Data on muuttamassa meidan maailmaamme ja tapaa, jolla me elamme ja tydskentelemme
ennenndkemattomalld tahdilla. Data on jo mullistanut tavan, jolla yritykset toimivat ja se
tulee olemaan kasvavissa maéarin darimmaisen tarkeéa yrityksille tulevina vuosina. Ne yri-
tykset, jotka ndkevat data strategisena vahvuutena tulevat selviytymaan ja menestymaan. Big
datan sek& esineiden internetin (IoT) massiivinen kasvu yhdistettynd nopeasti kehittyviin
analysointi menetelmiin, datan tarkeys liiketoiminnan kaikilla osa-alueille tulee vain kasva-
maan. (Marr2017) Datan maaran kasvu eksponentiaalisesti parin viimeisen vuoden aikana
on tehnyt data-analytiikasta ja datan prosessoinnista vélttdmatonta mille tahansa organisaa-
tiolle. Mooren laki on ylitetty jo useita vuosia sitten, suunnaton méaré dataa kétkee itseensa
todella hyodyllisia tietoja. Todellinen haaste tulee olemaan siind, miten tama hyodyllinen
informaatio saadaan poimittua onnistuneesti tasta suunnattoman suuresta datan méaarasta te-

hokkailla prosesseilla kohtuullisin kustannuksin. (S. Benjelloun et al.2020)

Prosessiteollisuudella on suuri rooli globaalin talouden kasvun edistdmisessa ja sosiaalisten
etujen turvaamisessa. Taman osoittaa se, ettd maailman 500 parhaan yrityksen listalla on
useita prosessiteollisuuden yrityksid kuten Sinopec, Shell ja ExxonMobil. Kemiantekniikan
seka tietotekniikan kehittyessd, nykyaikaisten prosessiteollisuuden tuotannollinen mitta-

kaava ja toiminnallinen monimutkaisuus lisaantyvat nopeasti. (Shangja You, 2019)

Panostoimisilla prosesseilla on keskeinen rooli nykyajan teollisuudessa, ja ne ovat kdytssa
monilla aloilla, kuten kemikaalien ja biopolttoaineiden valmistuksessa, 6ljynjalostuksessa,
ladketeollisuudessa ja elintarvike teollisuudessa. Panostoimisille prosesseille on ominaista
ennalta mééarattyjen toimintojen jaksottainen toistuminen. Panostoimiset prosessit voidaan
katsoa koostuvan eri erdvaiheista, jotka voidaan jakaa esimerkiksi raaka-aineiden syottoon,
reaktio-olosuhteiden asettaminen, reaktioajan sdatdminen, reaktion tyhjentdminen ja puhdis-
taminen. Panostoimisissa prosesseissa prosessiolosuhteita ja tuotantoméaéria on helppo hal-
lita, mika tekee tuotannosta joustavaa. Panostoimisia prosesseja kaytetddn yleensé silloin
kuin tuotantomaarat ovat alhaisemmat ja vaihtelevia. Myo6s jos halutaan tuottaa useampaa

eri tuotetta, kdytetadn panostoimisia prosesseja. (Rendall, Chiang ja Reis, 2019)



1.2 Tyon tavoite ja tutkimuskysymykset

Taman tyon tavoitteena on antaa hyva yleiskuva data-analytiikasta ja sen hyddyntamisesta
kemianteollisuudessa panostoimisissa prosesseissa. Tydn aihe on mielekés ja ajankohtainen,
sill4 aiheesta ei ole juurikaan tehty suomeksi tutkimuksia. Tdman lisaksi data-analytiikka on
hyvin suosittu aihe niin tydeldmassa kuin akateemisellakin puolella. Myd6s kemianteollisuus
on lasna jokapaivéisessa elamassdmme. Tyon tarkoituksena on selvittad, miten data-analy-
tilkkka talla hetkella hyddynnetddn panostoimisissa prosesseissa ja missa tarkoituksissa.
Tyodssa myos kasitelladn minkalaisia haasteita data-analytiikka kohtaa panostoimissa pro-
sesseissa. Taman liséksi tyon tavoitteena on selvittdd mité tulevaisuuden trendeja ja minka-
laisia mahdollisuuksia data-analytiikalla on panostoimisissa prosesseissa. Taman kandidaa-

tintyon paatutkimuskysymykset ovat:
- Minkalaisia haasteita panostoimissa prosesseissa on data-analytiikalle?
- Mihin data-analytiikkaa voidaan hyodyntéé panostoimissa prosesseissa?

Tutkimuskysymyksien vastausten perusteella on tarkoitus selvittad, minkéalaista juuri panos-
toimistenprosessien data on ja mista se koostuu kemianteollisuudessa. Tarkoituksena olisi
mya0s, ettd vastausten perusteella voitaisiin saada selville, miten dataa ja analytiikkaa voi-
daan hyodynt&é paremmin, jotta panostoimisista prosesseista saataisiin parempia. Tyosté voi
olla apua ja hy6tya henkil6ille, jotka tydskentelevét kemianteollisuuteen liittyvien tuotteiden
tuotannon parissa tai muuten vain tuotannon parissa, joka toteutetaan panostoimisilla pro-
sesseilla. Myos henkil6ille, joita kiinnostaa data-analytiikka, mité se on ja mihin sitd voidaan

soveltaa, tasté tyosta voi olla hyotya.

1.3 Tutkimusmenetelmat ja rajaus

Tama tyo toteutetaan kirjallisuuskatsauksena. Lahteind kdytetddn pééasiassa aiheeseen liit-
tyvaa teoriakirjallisuutta, tieteellisia artikkeleita ja muuta kirjallisuutta. Ty0 rajataan koske-
maan kemianteollisuudessa panostoimisia prosesseja. Data-analytiikkaa kasiteltdessa ei ole
tarkoitus menna syvélle teknisen toteutukseen, vaan asioita k&sitellddn enemmankin pinta-
puolisesti taltd kannalta. Data-analytiikan osalta keskitytd&dn kuvamaan minkalaisia haasteita
data-analytiikka kohtaa panostoimisissa kemianteollisuuden prosesseissa ja mitd hyotyja



data-analytiikasta saadaan panostoimisissa prosesseissa. Taman liséksi tarkoituksena olisi
luoda katsaus data-analytiikan tulevaisuuden mahdollisiin kayttokohteisiin panostoimisissa

prosesseissa.

Tyossd on kaytetty tiedon hakemiseen seuraavia hakusanoja:” Data analytics”, ”Big
data”,”’Big data analytics”, ”IoT”, "Machine learning”, Artificial intelligence”, ”Industry
4.0”, ”Batch process”, ”Chemical engineering” ja ”’Chemical industry”, sekd ndiden hakusa-
nojen erilaisiin yhdistelmiin. Pa&asiallisesti tietoa on haettu englanniksi. Myds suomenkie-
lista tietoa on etsitty hakusanojen suomenkielisia kadnnoksia hyddyntden. Kuvassa 1 on esi-

tetty padasialliset hakusanat seké tietokannat, joita tassa tydssa on kaytetty.

/ Piadasialliset hakusanat \ / \
Paiasialliset tietokannat

” Data analytics™

) . LUT-primo
“Big data analytics”
“IoT” Elsevier — ScienceDirect
” Batch process” IEEE-Xplore
” Chemical engineering”
.. Scopus
” Chemical industry”
” Machine learning” Google Scholar

“Artificial intelligence”
“Industry 4.0”

“Smart manufacturing”

\ “Smart industry” / \ /

Kuva 1 Kandidaatin tyon pééasialliset hakusanat ja tietokannat

1.4 Tyo6n rakenne

Tama kandidaatin tyd koostuu viidesta luvusta. Ensimmaisena lukuna on johdanto. Toisessa
luvussa kasitelld&n data-analytiikka ja maaritelladn mitd se on. Liséksi luvussa selvitetaan

mité ovat big data ja koneoppiminen. Luvun jalkeen lukijalla on pitéisi olla ymmarrys mita



on data ja data-analytiikka sek& naiden roolin nykyaikaisessa liiketoimintaymparistossa.
Tyon kolmannessa luvussa esitetdan kemianteollisuutta yleisella tasolla seké panostoimisten
prosessien perusperiaatteet. Luvun jélkeen lukijalla pitéisi olla selked kuva kemianteollisuu-
desta alana seka riittavat tiedot panostoimisten prosessien luonteesta. Namé kappaleet luovat
pohjan neljannelle kappaleelle, jossa data-analytiikka ja panostoimiset prosessit yhdistetaan.
Luvussa selvitetddn kemianteollisuuden panostoimistenprosessien datan lahteitd, data-ana-
lytiikan tuomia hyotyja ja haasteita seké selvitetddn, miten prosesseja voidaan kehittaa pa-
remmiksi. Viidennessa ja viimeisessa luvussa esitetdan tyon johtopaatokset. Luvussa vasta-
taan tyon tutkimus kysymyksiin ja ndiden avulla vastausten avulla voidaan selvittdd, miten

data-analytiikkaa pystytdan hyodyntéa panostoimisissa prosesseissa kemianteollisuudessa.



2 Data-analytiikka

Kasvavia madria dataa kerataan, varastoidaan seké prosessoidaan teollisesta tuotannosta,
valmistuksesta, jakelusta, logistiikasta ja toimitusketjuprosesseista prosessien automatisoi-
miseksi ja kontrolloimiseksi. Dataa kéytetédan kaikilla automaation eri tasoilla. Sensoreissa
ja laitteissa kentté tasolla, ohjaussignaaleja ohjaustasolla, toiminta ja valvonta dataa tuotan-
totasolla, aikatauluja ja mittareita suunnittelu tasolla. Teollisuudessa data-analytiikan avulla
pyritddn optimoimaan prosesseja ja tdmén avulla saavuttamaan Kilpailuetua suhteessa mui-
hin yrityksiin. (Runkler2020)

2.1 Data-analytiikan maaritelma

Analytiikka tarkoittaa matematiikan ja tilastotieteen yhdistamisté tietokoneohjelman avulla
janiiden hyddyntamisté siihen, ettd datasta pystytdan hankkimaan liiketoimintatietoja. Ana-
Iytiikka voidaan jakaa neljaéan tyyppiin, joita ovat kuvaileva, diagnostiivinen, ennakoiva, ja
ohjaileva analytiikka. (Fleckensteinja Fellows, 2018) Runklerin (2020, s.1-4) mukaan data-
analytiikka on tietokonejarjestelmien soveltamista suurten data settien analysoimiksesi paa-
toksenteon tueksi. Liséksi Runkler mainitsee, ettd data-analytiikka on hyvin monitieteinen
ala, joka on omaksunut piirteitd monista muista tieteenaloista, muun muassa tilastotieteesta,
koneoppimisesta, hahmontunnistamisesta, systeemiteoriasta, operaatioanalyysistd ja teko-

alysta.

Kuvaileva analytiikka keskittyy kuvailemaan sitd mitd on jo tapahtunut ja sen avulla yrite-
taan 16ytaa perimmaisié syitd tapahtuneelle. Kuvaileva analytiikka perustuu tyypillisesti pe-
rus kyselyihin, raportointiin ja historiallisten tietojen visualisoimiseen. (Fleckensteinja Fel-
lows, 2018) Kuvaileva analytiikka on yleensd ensimmaéinen askel analyyttisessa paatoksen-
teossa. Siind vastataan kysymyksen “mitd on tapahtunut?”. Sen avulla luodaan yhteenveto
datasta. Analytiikka siséltdd yksinkertaisten tekniikoiden hyoddyntamisen, kuten regressio-
analyysid muuttujien vélisten suhteiden I6ytamiseksi. Kuvailevan analytiikan tarkoitus on

esittad tiedot tarkoituksenmukaisella ja ymmarrettavalld tavalla. (Pusala et al.2016, s.11-40)

Diagnostiivisen analytiikan avulla pyritddn vastaamaan kysymykseen, miksi jokin tapah-
tuma tapahtui. Esimerkiksi miksi jokin suuri myrsky tapahtui jollain tietylla



maantieteelliselld alueella tai miksi selittdmé&ton liikenneruuhka ilmaantui ei ruuhka aikaan.
Taman tyyppinen analytiikka vaatii mallien ja kuvioiden etsimista suuresta maarasta dataa.
(Fleckensteinja Fellows, 2018)

Ennustavan analytiikan avulla louhitaan datasta kuvioita ja yhteyksia tulevia tapahtumia ja
kayttaytymismalleja varten. Datan avulla madritetddn esimerkiksi tapahtuman todennakai-
nen lopputulos tai jonkun tietyn tilanteen todennakoisyys. (Fleckensteinja Fellows, 2018)
Ennustavaa analytiikka kdytetadn korkeammalla paatoksenteon tasolla ja sen avulla koite-
taan vastata kysymykseen “mitd voisi tapahtua?”. Ennustava analytiikka yhdistaa eri l&h-
teistd peréisin olevan tiedon tulevaisuuden trendien ja tapahtumien ennustamiseksi. Ennus-
tavassa analytiikassa sen nimen mukaisesti luodaan ennustemalleja datasta. (Pusala et
al.2016, s.11-40)

Ohjaileva analytiikka on seuraava paatoksenteko taso ennustavasta analytiikasta. Se on suh-
teellisen uusi analyyttinen menetelma eika kovin laajassa kaytossa yrityksissa. Suunnilleen
vain noin kolme prosenttia yrityksista kdyttaa ohjailevaa analytiikka osana heidan paatok-
sentekoaan. Ohjailevassa analytiikassa kéytetdan tekniikoita kuten optimointia, numeerisia
menetelmia ja simulaatiota. (Pusala et al.2016, s.11-40) Ohjaileva analytiikka kéayttaa enna-
koivan analytiikan tuloksia ehdottaakseen toimenpiteitd, jotka sopivat parhaiten ennustettui-
hin lopputuloksiin ja todennédkdisyyksiin. Ohjailevassa analytiikassa analysoidaan mahdol-
lisia paatoksia, paatosten valisid vuorovaikutuksia sekéd paatoksen vaikutusta mahdolliseen
lopputulokseen. Esimerkkina kuljetusyritys voi kayttdd GPS-tietoja ja ohjailevaa analytiik-
kaa madarittaakseen optimaalisen reitin lyhentadakseen toimitusaikaa. Yksinkertaistettuna oh-
jaileva analytiikka pyrkii 16ytaméan parhaan ratkaisun tai lopputuloksen eri vaihtoehtojen
joukosta. (Fleckensteinja Fellows, 2018)

Data-analytiikka projektit voidaan jakaa neljaan eri vaiheeseen (kuva 2), nditd ovat valmis-

telu, esikésittely, analysointi ja jalkikasittely. (Runkler2020, s.1-4)
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Valmistelu Esikasittely Analysointi Jalkikasittely
e Suunnittelu * Siivous e Visualisointi e Tulkinta
e Datan kerdys e Suodatus » Korrelaatio ¢ Dokumentointi
e Ominaisuuksien e Taydentdminen * Regressio ® Arviointi
luominen * Korjaaminen e Ennustaminen
* Datan valinta » Standardisointi ¢ Luokittelu
¢ Muuttaminen e Klusterointi

Kuva 2 Analytiikan vaiheet

2.2 Bigdata

Digitaalisessa maailmassa méaérd, jota dataa luodaan ja varastoidaan kasvaa koko ajan. Ar-
vioidaan, ettd datan maaré vahintaén tuplaantuu joka toinen vuosi. Big data tuli terminé kayt-
toon suurteen yhtididen kuten Googlen, Yahoon ja Facebookin tarpeesta analysoida suuria
maarid dataa. Tdma nopeasti kasva datan maara tuo mukanaan myds haasteita. (‘Yagoob et
al.2016)

Big datalla tarkoitetaankin yleensa datan maaran rajahdysmaista kasvua. Termind “big data”
on hyvin trendaava aihe niin teollisuudessa kuin akateemisissakin piireissd. Yhtena big datan
madritelmand pidetdan sitd, ettd se on maaraltadan niin suurta, ettei sitd pystyta kasittelemaan
tai analysoimaan tavanomaisia datan késittely ja varastointin tyokaluja hyodyksi kéayttaen.
(Pusala et al.2016) Maariteltdessa big dataa voidaan apuna kayttd4 kolmen v: n mallia, jossa
piirteet ovat: maara (volume), nopeus (velocity) ja monimuotoisuus (variety). Maéaralla tar-
koitetaan nimensd mukaisesti data suurta mééra. Nopeudella viitataan siihen, kuinka nope-
asti dataa luodaan. Datan monimuotoisuudella taas kuvataan sitg, ettd dataa on saatavilla

monista eri l&hteist4 ja monessa eri muodossa. (Yaqoob et al.2016)

Big data voidaan my0s méaarittaa kéayttden hyodyksi viiden v:n mallia, jossa edell&d mainittu-
jen piirteiden liséksi olisivat piirteet arvo (value) seka totuudenmukaisuus (veracity). Ter-
milla totuudenmukaisuus tarkoitetaan datan uskottavuutta. Dataa on paljon saatavilla ja data

on tunnettava ja pystyttdva arviomaan miké data on luotettavaa. Suuressa méaérassa dataa voi
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olla valtava potentiaalinen arvo, mutta se pystya vain erottamaan koko datan méarasta. (Li,
Chen ja Shang, 2022)

Perinteisesti suurin osa saatavilla olevasta datasta on strukturoitua dataa ja se voidaan varas-
toida tavanomaisiin tietokantoihin ja tietovarastoihin. Data on pystytty myos analysoimaan
tavanomaisia data-analyysi tyokaluja hyodyntéen. Big datasta puhuttaessa, data ei véltta-
matta ole endé strukturoitua dataa, vaan data on perdisin monista eri lahteistad. Taman liséksi
data voi olla luonteeltaan strukturoitua, puolistrukturoitua tai strukturoimatonta. Arvioidaan,
etta 85 prosenttia datasta, jonka yritykset ja organisaatiot tuottavat olisi strukturoimatonta
dataa. On myos arvioutu, ettd melkein kaikki data, jonka yksil6t tuottavat kuten séhkdpostit,
viestit, videot ja kuvat olisi strukturoimatonta dataa. Tavanomaiset relationaaliset tietokan-
nat eivat enda ole mahdollinen tapa varastoida tekstid, videoita, dantd, kuvia ja muita struk-
turoimattoman datan muotoja. Tamé luo tarpeen uuden tyyppisille tietokannoille ja edisty-
neille analytiikka menetelmille. (Pusala et al.2016) Myds Yaqgoob et al, (2016) mainitsevat
big datan haasteeksi sen analysoinnin ja varastoinnin. Vain kehittyneet datan louhinta ja va-
rastointi tekniikat mahdollistavat valtavien data madrien varastoinnin, hallinnan ja analysoi-

misen.

2.3 Koneoppiminen

Koneoppiminen ei ole mitenk&an uusia asia, joka olisi keksitty vasta viimevuosina. Kone-
oppista on kasitelty ja se on ollut pinnalla jo ainakin 1970-luvulta lahtien. Ensimmaiset al-
goritmit koneoppimiseen ilmestyivat silloin. Tietokoneiden laskentateho on kasvanut rajéh-
dysmaisesti 1970-luvulta. Tdm& mahdollistaa sen, ettd koneoppimisen avulla pystytaan rat-
kaisemaan yha monimutkaisempia ongelmia. Koneoppimisessa tietokone harjoittelee suo-
rittamaan tietyn tehtdvén, jonka se harjoittelee ensin sille annetusta datasta. Taman jalkeen
tietokone suorittaa saman tehtévan datalla, jota se ei ole aikaisemmin néhnyt eikd pystynyt

harjoittelemaan. (Louridasja Ebert, 2016)

Koneoppimisessa tietokoneen oppiminen voidaan jakaa kahteen eri tapaan, ohjattuun oppi-
miseen sekd itsendiseen oppimiseen. Ohjatussa oppimisessa tietokoneelle annetaan harjoit-
telu data, joka siséltéa tehtdvan suorittamiseen tarvittavan datan ja oikeat ratkaisut tehtavaan.
Ohjatussa oppimisessa kaytetaan luokittelualgoritmeja. Luokittelussa tietokone harjoittelee
historiallisen datan avulla luokittelemaan tiedon, jotta se pystyy tekem&an saman uudelle
datalle. Data voi sisaltaa esimerkiksi vanhoja lainahakemuksia ja tiedon siit4, miten hyvin
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ne ovat menneet. Tdma tiedon perusteella tietokone pystyy luokittelemaan uusia lainahake-
muksia. Ohjatussa oppimisessa kéytetddn muun muassa logistista regressiota, paatospuuta,

tukivektorikonetta ja satunnaispadtdsmetsia datan kasittelyyn. (Louridasja Ebert, 2016)

Itsendisessa oppimisessa tietokoneelle annetaan harjoittelu data, joka siséltad tehtavén suo-
rittamiseen tarvittavan data muttei ratkaisuja siihen kuten ohjatussa oppimisessa. Tietoko-
neen taytyy loytaa tehtavan ratkaisut itse. Itsendisessa oppimisessa kaytetaan klusterointial-
goritmeja, jotka jakavat annetun datan eri ryhmiin tiettyjen Kkriteerien mukaan. K-means
Klusterointi algoritmi on yleinen ja paljon kaytetty algoritmi. Muita menetelmid, joita itse-
naisessa oppimisessa kaytetdén ovat muun muassa hierarkkinen klusterointi, Gaussian seos-

malli ja geneettiset algoritmit. (Louridasja Ebert, 2016)
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3 Kemianteollisuus

Taman kappaleen tarkoituksena on muodostaa yleiskuva kemiateollisuudesta teollisuuden

alana. Taman lisaksi tarkoituksena on selvittdd mitd ovat panostoimiset prosessit.

3.1 Kemianteollisuus yleisesti

Vaikkakin kemikaalien kaytto ylettyy aina muinaisiin sivilisaatioihin saakka, niin kehitys
sithen mink& me tunnistamme moderniksi kemianteollisuudeksi alkoi paljon myéhemmin.
Tarkkaa ajankohtaa on haasteellista maritell&, mutta sen voidaan arvioida alkaneen vuosien
1750-1800 paikkeilla teollisenvallankumouksen aikoihin. Aluksi valmistettiin epdorgaani-
sia kemikaaleja muiden teollisuusalojen kayttoon, kuten alkalia saippuanvalmistukseen, val-
kaisujauhetta puuvillan valmistukseen, ja kvartsia seké soodaa lasin valmistukseen. Orgaa-
nisten kemikaalien valmistus alkoi vuonna 1760 kun William Henry Perkin keksi ensimmai-

sen synteettisen variaineen. (Heaton1994, s. 1-2)

Lahiri (2020) esittad, ettd modernin kemianteollisuuden kehitys voidaan jakaa neljaén eri
tasoon, jotka ovat kemiateollisuus 1.0, 2.0, 3.0 ja 4.0. Kemianteollisuus 1.0 sijoittuu teollis-
tumisen aikaan. Kemianteollisuus 2.0 nahdaan aikana, jolloin mittakaavaa ja kapasiteetin
méairaa kasvatettiin tuotannossa. Talloin Oljyteollisuus kasvoi huomattavasti ja polymeereja
alettiin valmistaa. Kemianteollisuus 3.0 ndhdaan aikana, jolloin tietokonepohjaisten proses-
sien kontrollijarjestelmien kehitys ja kayttdonotto tapahtui. Ajanjakso nahdaéan aikana, jol-
loin automaatio tuli osaksi kemianteollisuutta. Tdmén arvioidaan tapahtuneen 1970-luvun
aikoihin. T&ll4 hetkella kemianteollisuuden katsotaan olevan siirtyméssa uuteen aikakau-
teen, kemianteollisuus 4.0:aan. Tekodly, data-analytiikka, big data, koneoppiminen ja esi-
neiden internet (IoT) ovat jo osana kemianteollisuutta ja tulevat tulevaisuudessa olemaan
yh& suuremmassa roolissa. Niiden vaikutus alkaa nékymaan tuotantotehokkuuden merkitta-
vassd parantumisena, parempana energian hyodyntamisend, koko valmistusprosessin opti-
moinnissa, toimitusketjujen parempana integroimisena sek& uusien tuotteiden kehittami-

sessd. (Lahiri2020) Kuvassa 3 on havainnollistettu kemianteollisuuden kehittymista.
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Kuva 3 Kemianteollisuuden kehittyminen (mukaillen Lahiri 2020)

Kemianteollisuudessa raaka-aineet muutetaan tuotteiksi muille teollisuuden aloille sekd ku-
luttajatuotteiksi. Tuotteiden valikoima on valtava, mutta valtaosa naistd kemikaaleista, noin
85 prosenttia valmistetaan hyvin rajallisesta maarasta yksinkertaisia kemikaaleja. Néité ke-
mikaaleja kutsutaan peruskemikaaleiksi, jotka ne taas ovat valmistettu vain noin kymme-
nestd eri raaka-aineesta. Ndmé raaka-aineet voidaan jakaa orgaanisiin ja epdorgaanisiin ma-
teriaaleihin. Epdorgaaniset raaka-aineet siséltavit ilman, veden ja mineraalit. Oljy, hiili ja
maakaasu yhdessd muodostavat fossiiliset polttoaineet. Nama kuuluvat orgaanisiin raaka-

aineisiin. Néiden lisdksi my0s biomassa on orgaaninen raaka-aine.

Peruskemikaaleista voidaan tuottaa noin 300 erilaista valituotetta, jotka ovat edelleen suh-
teellisen yksinkertaisia molekyyleja. Molempia peruskemikaaleja ja valituotteita voidaan pi-
t44 bulkkikemikaaleina. Suuri méaara edistyksellisia kemikaaleja, teollisuuden erikoiskemi-
kaaleja sek& kuluttajatuotteita, valmistetaan yha jatkojalostamalla vélituotteita. (Moulijn,
Makkee ja Diepen, 2001) Tuotteen arvo lisaantyy jokaisella tasolla lahdettédessé raaka-ai-
neista, kohti lopputuotetta. Lopputuotteen arvo voikin olla moninkertainen verrattuna raaka-
aineiden arvoon. (Heaton1994, s. 1-2) Kuvassa 4 on havainnollistettu kemian teollisuuden

rakennetta.
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Kuva 4 Kemianteollisuuden rakenne (mukaille Moulijn et. al 2001)

Kemianteollisuudessa tehdastyypit voidaan jakaa karkeasti kahteen eri tyyppiin sen perus-
teella mit& tehtaassa tuotetaan. Ensimmainen on massahyoddykkeiden tuottamiseen suuntau-
tunut tehdas ja toinen erikoistuotteisiin suuntautunut tehdas. Massahyddyketehtaat ovat
suunniteltu tuottamaan suuria maarid jotain tiettyd tuotetta. Tuotanto voi olla luonteelta
myo0s sellaista, ettd tuotetaan yhta paatuotetta ja tdiman lisdksi valmistetaan muutamaa muuta
sivutuotetta. Esimerkking téllaisesta tehtaasta on muun muassa kloorin valmistuksen erikois-
tunut tehdas. Paatuotteena valmistetaan klooria ja sivutuotteina vetya ja natriumhydroksidia.
Yleensé tuotteilla, joita tuotetaan suuria maaria marginaalit ovat pienid, eli tuotteen arvo on
pienempéaa kuin valmistuskustannukset. Tehtaiden toiminnan suunnittelu on silloin &&rim-
maisen tarkedd, jotta tuotanto olisi mahdollisimman tehokasta. Kéytdnngssa suurin 0sa mas-

satuotteista tuotetaan jatkuvatoimisten prosessien avulla. (Perryja Green, 2008, s. 8-47)

Erikoistuotteisiin suuntautuneessa tehtaassa tuotetaan pienia maéaria erilaisia tuotteita. Tél-
laiset tehtaat ovat tyyppilisid, kun valmistetaan hienokemikaaleja, ladketieteen tuotteita,
elintarvikkeita, jne. Tuotteilla on yleensa korkeat marginaalit. Kun valmistusmaarét ovat
suhteellisen pienid ei ole taloudellisesti jarkevaa keskittyd valmistamaan ainoastaan yhta
tuotetta. Talloin tuotannossa hyddynnetddn panostoimisia prosesseja, jotta voidaan valmis-
taa useitta (jopa satoja) eri tuotteita samoilla tuotantolaitteilla. Yksi keskeisimmista ongel-
mista on pystya valmistamaan johdonmukaisesti jokainen tuote siten, etté laatuvaatimukset
tayttyvat. (Perryja Green, 2008, s. 8-47)
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Voidaan ajatella, ettd edelld mainitut tehdastyypit sekéd prosessityypit ovat déripéat, sill& on
my0s hyvin yleistd, ettd tehtaissa kéytetddn molempia prosesseja. Jopa prosessi, joka miel-
letddn jatkuvatoimiseksi prosessiksi voi sisaltaa vaiheen, joka toimiikin panostoimisesti.
(Perryja Green, 2008, s. 8-47)

Jatkuvatoiminen prosessi

c
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Kuva 5 Jatkuvatoimisen prosessin toimintaperiaatteen havainnollistaminen

Kemianteollisuudessa prosessit voidaan jakaa jatkuvatoimisiin prosesseihin (kuva 5) seka
panostoimisiin prosesseihin. Jatkuvatoimiset prosessit ovat suunniteltu toimimaan 24 tuntia
vuorokaudessa, seitsemand péivéana viikossa vuoden jokaisen pdivana. (Sinnottja Towler,
2009, s. 9-10)

Jatkuvatoimisissa prosesseissa prosessiolosuhteet sailyvat samoina kdynnistyksesta alkaen,
Kun taas panostoimissa prosesseissa olosuhteissa on vaihtelua. Toki jatkuvatoimisten pro-
sessien prosessiolosuhteissa vaihtelua voi esiintyd esimerkiksi prosessin syotdssé tai lampo-
tilassa. Ndma vaihtelevuudet pysyvat kuitenkin yleensa keskiarvossa, eli tai niiden muutos
on asteittaista pitkalla aikavalilla. Keskiarvollinen data tunneittain tai pivittain onkin mer-

Kityksellistd jatkuvatoimisissa prosesseissa. (Perryja Green, 2008, s. 8-47)

Todellisuudessa mikaan prosessi ei voi toimia ilman pyséhdyksid kokonaista vuotta. Toi-
minta pysahtyy kéytdnndssé huoltojen ja kunnossapidon ajaksi, jossain prosesseissa on li-
séksi tarpeen tehdd katalysaattorien uudelleen generointeja. Jatkuvatoimisten prosessien toi-

minta-aste kertoo sen, kuinka monta tuntia prosessi on ollut toiminnassa vuoden aikana.
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Siiné verrataan kokonaistuntimaarad vuodessa, jona prosessi on ollut kaytdssa siihen kuinka
paljon tunteja, on vuodessa yhteensa. Toiminta-aste ilmoitetaan prosentteina ja se on yleensa

90 ja 95 prosentin valissa.

Panostoimiset prosessit (kuva 6) ovat suunniteltu toimimaan ajoittaisesti. Panostoimisissa
prosesseissa, joko koko prosessi kdynnistetdan ja suljetaan aika ajoin. Toinen vaihtoehto on,
ettd osa prosessin vaiheista on suljettuna ja osa toiminnassa. On myds melko yleista, etta
prosessissa on yhdistettyna néita molempia ominaisuuksia. Esimerkiksi panostoimista reak-
toria voidaan kayttad, kun halutaan syottad materiaalia tietyn valiajoin jatkuvatoimiseen tis-
lauskolonniin. (Sinnottja Towler, 2009, s. 9-10) Panostoimisten prosessien toimintaa tar-

kastellaan yksityiskohtaisemmin seuraavassa luvussa.

Panostoiminen prosessi
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Kuva 6 Panostoimisen prosessin toimintaperiaatteen havainnollistaminen

Jatkuvatoimiset prosessit ovat yleensa paljon taloudellisimpia tilanteissa, jossa tuotanto ta-
pahtuu suuressa mittakaavassa. Panostoimisiaprosesseja kéytetdan, kun tuotanto vaatii jous-
tavuutta tuotantomaérissa tai kun tuotteessa on tietyt latuvaatimukset. Panostoimisten pro-
sessien korkeammat kiintedt kustannukset ja matalampi toiminta-aste tekevét niiden kay-
tosta kéytannossa jarkevaa tilanteissa, kun valmistetaan tuotteita, joilla on korkea arvo mutta

valmistusmaarat ovat pienempid. Tallaisia tuotteita ovat esimerkiksi elintarvikkeet,
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ladketeollisuuden tuotteet kuten rokotteet, hygienia tuotteet ja erikoiskemikaalit. N&itékin
tuotteita on mahdollista valmistaa jatkuvatoimisilla prosesseilla, silloin valmistusprosessi
taytyy kuitenkin tuntea todella hyvin, tdmén lisdksi tuotantoméaarén on oltava suurta ja tuot-
teen valmistamisen taloudellisesti kannattavaa kyseiselle yritykselle. (Sinnottja Towler,
2009, s. 9-10)

3.2 Panostoimiset prosessit

Miké tahansa prosessi, joka koostuu erillisisté prosessivaiheista, joiden on noudatettava tiet-
tya ennalta maarattya jarjestysta raaka-aineen syotosta lopputuotteeseen, kutsutaan panos-
toimiseksi prosessiksi. Tatd ennalta méarattya toimintojen sadnnénmukaista sarjaa voidaan
kutsua ’reseptiksi”. Mink& tahansa panostoimisen prosessin padpiirteet ovat se mita materi-
aaleja kaytetaén ja kuinka paljon seka jokaisen prosessivaiheeseen kdytetty aika. Toissijaisia
piirteita ovat prosessivaiheiden toimintaolosuhteet ja harvinaisemmissa tapauksissa se missé
prosessi toteutetaan maantieteellisesti. Prosesseissa, joissa turvallisuus on suurena huolen
aiheena, saattaa olla tarpeen suorittaa prosessi sille suunnittelulla alueella, jossa on asiaan-

kuuluvat turvajérjestelyt. (Majozi2010, s. 1-11)

Yleensé valmistusohjeista kaytetddn termiéd “resepti”. Resepti kertoo tavallisesti kaksi asiaa.
Se ilmoittaa mit4 materiaalia tarvitaan ja kuinka paljon, jotta tuote voidaan valmistaa. Tdman
lisdksi se kertoo mitd raaka-aineelle pitdé tehda valmistaakseen halutun tuotteen. Termia
“resepti” kdytetddn joskus kuvaamaan ainoastaan raaka-aineita ja niiden maaraé, kéaytanto
sopii 0saan panostoimisista prosesseista, mutta joissakin prosesseissa tdiman tyyppinen kay-
tanto on liian rajoittava. Osassa tuotteissa erot erituotteiden valilla ovat kaytannossa fysikaa-
lisia kuin kemiallisia. Tallaisia tuotteita valmistaessa valmistusohjeet ovat erityisen tarkeita.
Talloin termi ’valmistuskaava” voisi olla sopivampi raaka-ainemaarille ja muille prosessipa-
rametreille. Asian voi ajatella, sill4 tavalla, etté resepti sisaltada sekd valmistuskaavan, joka
kertoo materiaalien madran ja muut parametrit seka valmistusohjeet siitd, ettd mité tehdaéan

missakin jarjestyksessd. (Perryja Green, 2008, s. 8-47)
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Kuva 7 Panostoimisen prosessin hallinta (mukaillen Perry & Green 2008)

Kuvassa 7 on havainnollistettu mita asioita panostoimisten prosessein hallintaa liittyy. Re-
septien hallinta on keskeisesséd osassa panostoimisia prosesseja. Jokainen tuote valmistetaan
sille kuuluvalla reseptilla. Tuotannon suunnittelu ja aikataulutus ovat keskeisessa roolissa
prosessien mahdollisimman sujuvan toiminnan kannalta. Prosesseista kerdtd&dn monenlaista
dataa. Itsesséédn prosessista kerdtddn dataa esimerkiksi sen kestosta ja olosuhteista. Taman

liséksi muun muassa valmistetusta tuotteesta halutaan kerata tietoja.

Panostoimisetprosessit voidaan jakaa kolmeen eri kategoriaan sen perusteella, miten valmis-
tuskaava ja valmistusohjeet eroavat toisistaan. Ensimmainen kategoria ovat jaksottaiset pa-
nosprosessit, joissa valmistuskaava ja valmistusohjeet ovat samat panos erien valilla. Toinen
kategoria ovat prosessit, joissa valmistusohjeet ovat samat mutta valmistuskaava vaihtelee
panos erien valill4. Esimerkiksi jos halutaan valmistaa erilaatuisia P\VVC muoveja valmistus-
ohjeet ovat samat mutta valmistuskaavat ovat erilaisia. T&ma siis tarkoittaa sitd, ettd raaka-
aineet ovat samat mutta niiden suhde voi olla erilainen, myos prosessointi aika ja lampatila

saattavat vaihdella. Kolmantena Kkategoriana on joustavat panosprosessit. Naisséa
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prosesseissa sekd valmistuskaava ettd valmistusohjeet ovat erilaiset. Talloin siis raaka-aineet
ja niiden maaréat ovat erilaiset eri panoserien valilla, tdiman liséksi my0ds prosessi parametrit
eroavat erien valilla. Taman tyyppisid panostoimisia prosesseja on kaikista vaikein automa-
tisoida, ja ne vaativat monimutkaisia kontrollointi jarjestelmié kuin kummatkaan kaksi ensin

mainittua panosprosessi tyyppid. (Perryja Green, 2008, s. 8-47)

Panostoimisia prosesseja kéytetdédn laajasti kemian prosessiteollisuuden eri aloilla muun mu-
assa valmistamaan erilaisia kuluttajatuotteita kuten erikoiskemikaaleja, ld&kkeita, maaleja,
polymeerejd, elintarvikkeita ja kosmetiikkaa. Panostoimisia prosesseja suositellaan kéytet-
tavaksi monimutkaisissa kemiallisissa erotus — ja puhdistus vaiheissa. Panostoimisia proses-
seja kaytetadn myos silloin kun tuotanto tapahtuu pienemmissda maarin (10 000 ton-
nia/vuosi). Monia uusia tuotteita valmistetaan aluksi pieneméssa skaalassa panostoimisten
prosessien avulla. Mydhemmin siirrytddn mahdollisesti jatkuvatoimisiin prosesseihin tekno-
logian kehittyessé ja tuotteen kysynnan kasvaessa markkinoilla, jolloin tuotanto suurem-

missa madrissa olisi taloudellisesti kannattavaa. (Dimian, Bildea ja Kiss, 2014)

Panostoimiset prosessit voidaan jakaa myos kahteen kategoriaan sen perusteella, minkélaisia
tuotteita niilla valmistetaan. Prosessit luokitellaan monituotteisiin ja monikéyttoisiin proses-
seihin. Kun puhutaan monituotteisesta prosessista, tarkoitetaan, etta jokainen valmistettu eréa
noudattaa saama jérjestysta prosessivaiheissa alusta loppuun. Mydskin raaka-aineet ovat sa-
mat, jokaisella valmistuskerralla. Valmistetun erén ei kuitenkaan tarvitse kuulua samaan
tuotteeseen. Prosessivaiheiden kesto voi vaihdella riippuen minka tuotteen erastd on kyse.
Kun eri tuotteilla on identtiset ja muuttumattomat reseptit ihanteellinen vaihtoehto monituot-
teinen prosessi. Jos taas on tuotteita, joiden reseptit vaihtelevat tuotantoerien vélilla moni-
kayttoinen prosessi on silloin parempi vaihtoehto. Vaihtelu resepteissa tuotantoerien vélilla
el automattisesti tarkoita, ettd kyseessé oli eri tuote. Toisin sanoen samalla tuotteella voi olla
useita resepteja. Téallaisissa tapauksissa. monikayttoiset prosessit ovat sopivampi vaihtoehto,
koska tassakin tilanteessa tuotantoerien valilla on vaihtelua resepteissa. Monikayttoiset pro-
sessit ovat monimutkaisempia kuin monituotteiset prosessit. (Majozi2010, s. 1-11)

Panostoimisten prosessien toimintaa voidaan tarkastella erilaisten toimintafilosofioiden
kautta. Erilaiset toimintafilosofiat ovat tarpeen silld panostoimiset prosessit ovat monimut-
kaisia ja ajasta riippuvaisia. Ensimmaéisena toimintafilosofiana esitellaan ei valivarastoa- toi-
mintafilosofia (NIS). Nimi tulee englannin kielen sanoista “no intermediate strorage”. Toi-

mintaperiaate perustuu siihen, ettd vélituotetta pidetddn siind prosessiyksikko, jossa se on
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tuottettu siihen asti, kunnes se voidaan siirtda seuraavaan vaiheeseen. Téata toimintafilosofiaa
kaytetdan tilanteissa, joissa kayttotila on tarkeéssa roolissa. Voi olla tilanne, jossa tilaa on

rajallisesti, eikd néin ollen vélivarastolle I6ydy tilaa. (Majozi2010, s. 1-11)

Seuraavaksi esitelldadn toimintafilosofioita, jotka hyddyntévét valivarastointia eri tavoin
(kuva 8). Ensimmaéinen tdma tyylinen toimintafilosofia on nimeltéan rajallinen vélivarasto
(FIS). Nimi tulee englannin kielen sanoista “finite intermediate storage”. Tassa toimintafi-
losofiassa vélituote varastoidaan prosessivaiheen jalkeen ennen kuin se siirtyy seuraavaan
vaiheeseen. Vdlivarastointia voidaan tarvita, jos on kapasiteettiin tai aikatauluun liittyvia
haasteita. Jos esimerkiksi prosessivaiheen B sy6ton kapasiteetti on pienempaa kuin mita pro-
sessivaiheesta A on saatu vélituotetta, eika kaikkea voida kayttaa kerralla vaiheessa B, silloin
osa téstd valituotteesta taytyy varastoida. Prosessivaiheilla on eri kestoja, jolloin osa vai-
heista saadaan suoritettua nopeammassa aikataulussa kuin toiset, talloin valivarastoinnilla
pyritddn poistamaan pullonkauloja ja lisaédmdaan tuotannon joustavuutta. Rajallisuus tassé
toimintafilosofiassa tarkoittaa sitd, ettd on mahdollisuus, etta jossain kohtaa syntyy tilanne,

ettei vélivarastoon endd mahdu varastoitavaa. (Majozi2010, s. 1-11)

Raaka-aine Tuote
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Kuva 8 Panostoiminen prosessi valivarastolla (mukaille Majozi 2010)

Toinen toimintafilosofia, joka kayttaa vélivarastointia tunnetaan nimelld rajoittamaton vali-
varasto (UIS), joka tulee englannin kielen sanoista unlimited intermediate storage”. Tdma

toimintafilosofia on samantyylinen kuin rajallinen vélivarasto- filosofia, silla erolla, ettd
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valivarastossa on aina tilaa riippumatta ajan hetkesta. Valituote voidaan varastoida heti il-
man varastointikapasiteetin rajoituksia. Tama voidaan saavuttaa siten, etta varaston kapasi-

teetti on liian suurta verrattuna tuotantokapasiteettiin. (Majozi2010, s. 1-11)

Kolmas toimintafilosofia (kuva 9), joka kéyttéa valivarastointia on nimeltaén yhteinen véli-
varasto (CIS), nimi tulee englannin kielen sanoista ’common intermediate storage”. Tassa
filosofiassa valivarastointi jaetaan eri prosessi vaiheiden kesken. Varastoitaessa vélituotteita
tall& tavalla on noudatettava tiukkoja toimenpiteitd sen varmistamiseksi, ettei tuotteen eheys
karsi siitd, kun varastointi jaetaan muidenkin tuotteiden kesken. Varastointiséilio voidaan
joutua esimerkiksi pesemaan perusteellisesti eri materiaalien valilla, tasta seuraa ylimaaréi-
sid kustannuksia esimerkiksi pesemisestd syntyvén jateveden kasittelyn seurauksena. (Ma-
jozi2010, s. 1-11)
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Kuva 9 Panostoimien prosessi vélivarastolla (Mukaillen Majozi 2010)

Harvoin kéytannon tuotannossa toimitaan vain yhden toimintafilosofian perusteella, vaan
niissé yhdistelladn edelld mainittuja filosofioita. Muita yleisesti tavattuja toimintafilosofioita
ovat sekavilivarastointi (MIS), joka tulee englanninkielisestd ilmaisusta “mixed interme-
diate storage”. 0-odotus (ZW) tulee englannin kielen sanoista ”zero-wait”. Néiden lisdksi
tavataan filosofiat rajallinen odotus (FW), joka tulee englannin kielen ilmaisusta “finite
wait” ja rajoittamaton odotus (UW), englanninkielinen ilmaisu tille on “unlimited wait”.
Sekavalivarastointi filosofiaa tavataan, kun tuotannossa esiintyy véhintdan kaksi aiemmin

mainituista NIS, FIS tai CIS filosofioista rinnakkain.
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ZW, FW ja UW toimintafilosofioita sovelletaan vélituotteen vakauteen néhden. 0-odotus-
filosofiaa kaytetaan silloin, kun vélituote on epéavakaata, talléin on aina suositeltavaa edeté
valmistuksen seuraavaan vaiheeseen heti edellisen vaiheen paatyttya. Tama filosofia ei luon-
teensa puolesta vaadi valivarastointia. Valituote voi olla myds vain osittain stabiilia ja alkaa
hajoamaan vasta tietyn ajan kuluttua. Tallaisissa tapauksissa hyodynnetdan rajallista odotus-
filosofiaa. Sdilytys ajan on oltava rajallinen, jotta pystytadén estdméan ei toivotun materiaalin
muodostuminen. Rajoittamatonta odotus- filosofiaa kdytetdan tilanteessa, jossa valituote on
stabiilia merkittavasti pidemman aikaa, jolloin tuotetta voidaan pitdé varastossa kauemmin
eikd ole kiirettd siirtaa sitd seuraavaan prosessivaiheeseen. Ndissé kahdessa viimeksi maini-
tussa toimintafilosofiassa varastointi voi tapahtua joko prosessointilaitteistossa tai erillista
valivarastoa kayttden. (Majozi2010, s. 1-11)

Yksi panostoimisten prosessien etuna on niiden monipuolisuus, kuten aikaisemmin on tullut
selvaksi panostoimisella tuotannolla, voidaan tuottaa monia eri tuotteita tai samaa tuotetta
mutta usealla eri laadulla. Kun tuotanto halutaan pitéa joustavana ja monipuolisena myods
laitteiston on oltava monipuolinen. Laitteisto voi tdman seurauksena olla ominaiskustannuk-
siltaan kallista, juuri pienemman tuotantomadran ja laitteiston tekniikan monimutkaisuuden
takia. Tosin jos monimutaisia laitteita ei tarvita, kustannukset laitteiden ja tehtaan tarvitse-
man tilan puolesta voivat olla alhaisempia verrattuna jatkuvatoimisiin prosesseihin. (Di-
mian et al.2014, 5.449-488) Muita panostoimisten prosessien etuja ovat se, etta tuotteen laa-
tua pystytéén tarkkailemaan, jokaisen tuotantoeran jalkeen ja laitteisto on helpompi siivota
ja pitaa steriilind kun tuotanto on luonteeltaan ajoittaista. (Sinnottja Towler, 2009, s. 9-10)

Panostoimisten prosessien yhtend heikkoutena pidetéan niiden alhaisempaa tuottavuutta ver-
rattuna jatkuvatoimisiin prosesseihin. Panostoimisissa prosesseissa vain osa ajasta kuluu itse
tuotantoon. Aika kuluu myds tuotantoerien mahdollisiin esivalmisteluihin ja jalkikasitte-
lyyn. Panostoimisia prosesseja rasittavat pienemman tuotantomééran seurauksena korkeam-
mat materiaali ja energiakustannukset tuotettua maarad kohden. Panostoimisissa proses-
seissa useiden tuotteiden tuotantoerét voivat jakaa samat tuotantolaitteet, talldin aikataulutus
on todella tarkedssé roolissa. Panostoimisia prosesseja kaytetédan tyypillisesti laboratorioissa,

kun halutaan tutkia kemiallisten tuotteiden valmistuksen kannattavuutta.

Panostoimisia prosesseja kaytetadn myos, kun halutaan optimoida tuotteen valmistuskaava
javalmistusohjeet. Néité tietoja voidaan kayttaa, kun tuotanto halutaan skaalata teollisuuden
mittakaavaan. (Dimian et al.2014, s. 449-488) Yhtené& heikkoutena voidaan pitad myos sité,
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ettd tuotannossa tulee jossain vaiheessa raja vastaan, jota enempéi ei pystytd tuottamaan.
Mittakaava etuja on vaikea saavuttaa panostoimisilla prosesseilla. Panostoimisissa proses-
seissa esiintyy myos laadun vaihtelua, siitd syntyy kustannuksia, jos tuotteen laatu ei tayta
sille mé&ariteltyjé kriteerejd ja joudutaan hylk&amaan tuotettu erd. Ja koska panostoimiset
prosessit ovat 0san ajasta pois toiminnasta eikd tuotantoméaarat ole yhté suuria kuin jatkuva
toimisissa prosesseissa, ovat Kiinteat kustannukset tuotettua méarad kohden korkeammat
kuin jatkuvatoimisissa prosesseissa. (Sinnottja Towler, 2009,s. 9-10) Kuvaan 10 on koottu

panostoimiset prosessien etuja ja haittoja.

Edut Haitat

- Tuotannon monipuolisuus |- Alhaisempi tuottavuus
ja joustavuus - Mittakaavaetuja hankala

- Laadun tarkkailu saavuttaa

- Helppo pitdd puhtaana ja |- Laadun vaihtelu
steriilind - Kiintedt kustannukset

- Uusien tuotteiden korkeammat
kehittdminen

- Tuotannon kehittdminen

Kuva 10 Panostoimisten prosessien etuja ja haittoja
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4  Data-analytiikka kemianteollisuudessa

4.1 Data panostoimisissa kemianteollisuuden prosesseissa

Kemianteollisuuden prosessidata on yhdistelma reaaliaikaista ja ei-reaaliaikaista dataa ja se
on tallennettuna eri tietokantoihin. Reaaliaikainen data on esimerkiksi dataa, jota saadaan
suoraan prosessista kuten erilaiset lampétila ja paine tiedot. Ei-reaaliaikaista dataa taas ovat
esimerkiksi aineiden erilaiset mittaus- ja laatu tiedot. Reaaliaikaista dataa saadaan mitattua
antureiden avulla lahes jatkuvasti ja sit4 on saatavilla kdytdnndssa jopa rajoittamaton maara.
Todellisuudessa tiedonkeruujarjestelmien on kuitenkin rajoitettava tallennetavan datan
maard. Taméa tehdaan erilaisin tiedonpakkausalgoritmein, joiden avulla pyritdan séilytta-
maan datassa suurin mahdollinen informaatio, samalla kuitenkin rajoittaen datan méaaraa ja
ulottuvuutta. Datan madra kasvaa niin suureksi, etté tarkeéksi tekijaksi nousee datan analy-
soinnin tehokkuus. Panostoimisissa prosesseissa haasteita aiheuttaa tuotantoerien eri pituu-
det, erilaiset datan ulottuvuudet erien ja muuttujien vélilla, lisdksi datassa voi esiintya vaa-
ristymid eri muuttujien valilla. Edella mainitut seikat on otettava huomioon ja pohdittava
taytyyko dataa esimerkiksi skaalata jotenkin, ennen kuin sitd voidaan analysoida. (Mears et
al.2016)

Kemianteollisuudessa dataa saadaan muun muassa sensoreista, jotka mittaavat prosessi olo-
suhteita kuten painetta ja lampoétilaa. Dataa voi esiintyd myos kuva muodossa, jota saadaan
esimerkiksi spektroskopiasta, jonka avulla voidaan tutkia esimerkiksi aineen koostumusta.
Kemianteollisuudessa esiintyvan datan rakenne vaihtelee. Esimerkiksi kiteytymisproses-
sissa lampdtilan ja konsentraation muutoksesta dataa keratddn ajan suhteen, talléin data
esiintyy kaksiulotteisena. Mutta esimerkiksi kun kaytetaan spektroskopiaa data esiintyy kol-
miulotteisessa muodossa. (Gargja Mhaskar, 2018)

Panostoimisten prosessien data voidaan jaotella kolmen luokkaan. Ensimmaisené on tieto
raaka-aineista, jotka saadaan ennen kuin prosessi on kdynnistetty. Seuraavana on tiedot, joita
saadaan prosessin aikana. Viimeisena ovat valmiin lopputuotteen tiedot, jotka saadaan, kun
kaikki prosessin vaiheet ovat suoritettu. (Wang, Gopaluni, Chen ja Song, 2020) Panostoi-

misten  prosessien data on laadultaan  yleensd  heikompaa  verrattuna
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jatkuvatoimistenprosessien dataan, johtuen erilaisista néytteenottotaajuuksista, puuttuvan
kontekstin ja rajallisesta mittaustekniikasta. (L. Chiang, B. Lu ja I. Castillo, 2017)

Jatkuvatoimisten prosessien ulkopuolella johdonmukaiset ja strukturoidut data setit ovat har-
vinaisuus. Panostoimisista prosesseista saatava data voi olla skalaari-, vektori-, matriisi- tai
tensoridataa. (Chiang, Lu ja Castillo, 2017) Yleensa kuinenkin panostoimisista prosesseista
saatava data on rakenteeltaan kolmeulotteista dataa eli tensori dataa (I x J x K). Datassa
esiintyy ulottuvuudet I, J ja K. Kirjain | tarkoittaa tuotantoerien lukumé&éaraa, J prosessissa
olevien muuttujien lukumadrédd, muuttujia ovat muun muassa raaka-aineet ja niiden maarat,
prosessiolosuhteet kuten lampétila, paine ja tilavuus. Viimeisend ulottuvuutena on K eli
aika. Panostoimissa prosesseissa erien valinen aika voi vaihdella riippuen erasta ja prosessi-
vaiheesta. Verrattuna jatkuvatoimisiin prosesseihin, joiden data koostuu vain kahdesta ulot-
tuvuudesta, ajasta K ja prosessimuuttujista J, on panostoimisten prosessien data paljon mo-

nimutkaisempaa. (Reisja Saraiva, 2022)

4.2 Data-analytiikan haasteet ja hyodyt panostoimisissa prosesseissa

Haasteet

Yhtena data-analytiikan haasteena on hyddyntaa kaksiulotteista ja kolmeulotteista dataa sa-
man aikaisesti. (Gargja Mhaskar, 2018) Taman lisdksi panostoimisten prosessien datan ra-
kanenne tekee sen analysoimisesta vaikeampaa kuin jatkuvatoimisten. Useimmat analysoin-
timenetelmét mit& tdman tyyppisen datan kasittelyyn kaytetdan perustuvat kolmiulotteisen
rakenteen avaamisen kaksiulotteiseksi. Kolmiulotteinen (I x J x K) rakenne avataan I x (J x
K) muotoon, jolloin saadaan jopa tuhansia muuttujia siséltdva matriisi. (Reisja Saraiva,
2022) Tamén tyyppisen datan analysointi on haastava tehtava. VVoi olla my®os tilanne, jossa
kaytettavissa on vain pienid maaria suuren varianssin omaavaa dataa, jolloin analyysin ja

oikean paatoksen tekeminen vaikeutuu. (Thebelt et al.2022)

Panostoimisen prosessin joustavuus ja vaihtelu tuotannossa, lisadvat datan vaihtelua ja saat-
tavat aiheuttaa ongelmia tuotantoerén kehityksessd, jos prosessia ei valvota ja ohjata kun-
nolla. Taman liséksi panostoimiset prosessit ovat luonnostaan dynaamisia ja ei stationadrisia,
jonka takia ne edellyttavat asianmukaisia data-analytiikka tekniikoita, jotka pystyvét otta-
maan ndma ominaisuudet huomioon oikealla tavalla. (Rendall et al.2019)
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Vaikkakin kemianteollisuus on hyddyntanyt data-analytiikkaa monia vuosia ja vaikka kemi-
anteollisuus on ollut varhainen omaksuja tietokonepohjaisessa prosessin kontrolloinnissa.
Kohtaa kemianteollisuus silti haasteita data-analytiikan hyodyntdmisessé kuten erilaisia tek-
nisid ongelmia, ohjelmisto ongelmia ja kulttuurisia ongelmia. Jotta data-analytiikka pystyt-
téisiin soveltamaan paremmin, vaatii se lisda tietotaitoa kemiantekniikan osaamisen ulko-
puolelta. Data-analytiikkaa tullaan tarvitsemaan prosesseissa, joiden mekanismeja ja toimin-
taa ei vield ymmarretd hyvin. Data-analytiikka tulisikin huomioida koulutuksessa, jotta sita
pystyttéisiin lopulta hyddyntdmaan paremmin. Kemiantekniikan insindéreilla on vahvat ma-
temaattiset- ja ongelmanratkaisutaidot, jotka edesauttavat data-analytiikan oppimista ja hyo-
dyntamistd tulevaisuudessa. (Duever2019)

Hyddyt

Data-analytiikalla voidaan etsia ratkaisuja ainakin seuraaviin haasteisiin, joita panostoimiset
prosessit kohtaavat. Data-analytiikan avulla voitaisiin 16ytaa pullonkauloja tuotannosta. Op-
timoida tuotanto, siten ettd prosessi oli mahdollisimman véhan aikaa kayttdmatta. Myos
tuote laadun vaihteluun ja sen parantamiseen voidaan etsié ratkaisuja analytiikan avulla.
(Gargja Mhaskar, 2018) Lisaksi sitd kaytetdan prosessin monitorointiin ja kontrollointiin,

prosessi virheiden havaitsemiseen ja diagnosointiin. (Rendall et al.2019)

Panostoimisen prosessin tuotelaadun parantamisessa ideana on tarkentaa halutun aineen tuo-
tanto parametreja, hyodyntéen historiallisia tuotantotietoja yrittden néen saada seuraavan
tuotantoerén laadun lahemmads tavoiteltua laatua. Yhtend panostoimisten prosessien vahvuu-
tena data-analytiikan hyddyntdmisessa tuotelaadun parantamisessa on, se ettd historiallista
dataa on paljon saatavilla ja myos se, ettd data voidaan analysoida aina jokaisen tuotantoeran
jalkeen. (Aumi, Corbett, Clarke-Pringle ja Mhaskar, 2013)

Panostoimisten prosessien tuotannon suunnittelu ja aikatauluttaminen on tarkea, jotta voi-
daan taata raaka-aineiden muuntaminen lopputuotteiksi ja minimoiden erilaiset kustannuk-
set kuten energian kulutus. Panostoimisissa prosesseissa myds varaston optimointi on tar-
kedd. Naité tavoitteita voidaan saavuttaa data-analytiikan avulla. Analytiikan avulla pysty-
tddn ajoittamaan panostoimisten prosessein toimintaa ja allokoimaan rajoitetut resurssit,
jotta materiaaleja, prosessilaitteita ja tyévoimaa kaytettdisiin ajallisesti mahdollisimman te-
hokkaasti. Analytiikan avulla pystytdan lisdksi optimoimaan ja kasittelemé&an mahdollisia

odottamattomia poikkeamia ja epdvarmuuksia, joita tuotannossa mahdollisesti esiintyy.
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(Pistikopoulos et al.2021) Taman lisaksi analytiikan avulla voidaan parantaa panostoimisten
prosessien ajan kayttod. Tama voidaan saavuttaa esimerkiksi parantamalla logistiikkaa ja
poistamalla mahdollisesti tarpeettomia toimintoja. Tuotantoprosessit ovat yleensa monimut-
kaisia ja dataa on paljon saatavilla, koneoppimisen erilaiset algoritmit ovat yksi vaihtoehto,
jolla n&it& asioita pyritdén ratkaisemaan. (Reisja Saraiva, 2021)

Prosessitietoja voidaan analysoida koneoppimistekniikoita soveltaen ja siitd onkin tulossa
yhé& suositumpaa koska sen avulla pystytddn parantamaan prosessin tuottavuutta, luotetta-
vuutta ja hallintaa. Anturiteknologioiden ja langattomien verkkojen kehityksen myoté eri-
tyyppisten tietojen saatavuuden lisdédntyminen ja tiedonkeruun ja tallennuskustannusten las-
keminen mahdollistavat prosessidata-analytiikan laajan soveltamisen. Analytiikkaa voidaan
kayttad esimerkiksi ennusteiden tekemiseen, kuten sellaisten tuotantoerien varhaiseen tun-
nistamiseen, jotka eivat lopulta tdyta tuotevaatimuksia tai muuttaa prosessin loppupéaan toi-
mintaa tuotelaadun parantamiseksi. Analytiikkaa voidaan liséksi hyddyntda prosessin oh-
jaukseen, jossa lasketaan prosessimuuttujien arvoja ja saadetaan niitd mallin mukaan, jotta
pystyttéisiin saamaan haluttu laatu tuotteelle. Tdmén liséksi analytiikkaa voidaan kayttéa
prosessin reaaliaikaiseen havaitsemiseen ja diagnosointiin, tdméan avulla pyritddn huomaa-
maan prosessin poikkeava kéytdés mahdollisimman aikaisessa vaiheessa. (Sunja Braatz,
2020)

Liséksi koneoppimista hyddynnetdén eri tuotantoketjun vaiheissa, datan analysointiin ja mo-
nimutkaisten mallien muodostamiseen. Koska lopputuotteen laatu riippuu suuresti tuotanto-
ketjun siséisitd vuorovaikutuksista, prosessinohjausjarjestelmén on otettava huomioon jo-
kaisen prosessivaiheen ja puolivalmiiden tuotteiden tiedot huomioon, jotta lopputuotteen
laaduksi saataisiin mahdollisimman korkea. Koneoppimisen avulla voidaan optimoida pa-
nostoimisen prosessin tuotanto siten, ettd huomioiden raaka-aineiden, kéytettyjen prosessi-
laitteiden ja lopputuotteen laatua koskevien parametrien valilla olisi mahdollisimman suuri

keskindinen riippuvuus. (Meiners, Mayr, Thomsen ja Franke, 2020)



29

4.3 Data-analytiikan tulevaisuuden mahdollisuudet

Tiedonkeruun- ja tallennustekniikan yha kehittyessa kemiallisista valmistusprosesseista on
saatavilla uudentyyppistd korkeamman asteen tensoriaalisia datavirtoja, jotka sisaltavét ar-
vokasta tietoa prosessin tilasta ja tuotteen laadusta. Tensoriaalista dataa ei kuitenkaan ole
viel& taysin hyddynnetty, eiké tensorianalytiikan soveltamista valmistusprosesseihin ole tut-
kittu perusteellisesti. Tensoriaalinen data-analytiikka verrattuna perinteisiin oppimismene-
telmiin avaa uusia mahdollisuuksia hyddyllisen prosessitiedon poimintaan ja on lupaava tyo-
kalu prosessien parempaan ymmartadmiseen ja optimointiin. Koska tensoriaalista data-ana-
lytiikkaa ei ole laajalti k&ytetty kemian prosessiteollisuudessa tarvitaan systemaattista ja sy-
vallistd eri tensoriaalisten menetelmien vertailua tuotantosovellustarkoituksiin, jotta saadaan
tietoa siitd mitd menetelmia tulisi kdyttaa missakin tilanteessa ja miten menetelmia voitaisiin
kayttaa tehokkaasti. (Sunja Braatz, 2020)

Kemiallisten prosessitietojen analysoinnin yleistyminen tensorinalyysiin on tarkedd moni-
mutkaisissa jarjestelmissa kuten epalineaarisissa, dynaamisissa ja ajassa vaihtelevat proses-
seissa (Sunja Braatz, 2020). Tallaisia prosesseja ovat esimerkiksi tassa tydssa esitellyt pa-

nostoimiset prosessit.

Sun ja Braatz (2020) esittavat, ettd tensorianalytiikkaan tulisi laajentaa todennakdisyyspoh-
jaista tensorimallinnusta, jonka avulla pystyttdisiin siséllyttdmaan prosessin epavarmuuste-
kijat ja luontainen vaihtelevuus riskiarviointiin. My6ds monimutkaisia muuttujien vuorovai-
kutuksia ja tietojen kohinaa voidaan yhdistaa todennakoisyysmallinnukseen, mallin tarkkuu-
den ja tehokkuuden parantamiseksi. Lopuksi tensoriaalinen data-analytiikka tulisi integroida

osaksi prosessikehitysta.
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5 Johtopaatokset

Taman tyon tarkoituksena oli tutkia, minkélaisia haasteita panostoimisissa kemianteollisuu-
den prosesseissa on data-analytiikalle. T&man liséksi tutkittiin mihin data-analytiikkaa voi-
daan hyodyntdd panostoimisissa kemianteollisuuden prosesseissa. Ty0n toisena paatutki-

muskysymyksena oli:

- Minkalaisia haasteita panostoimissa prosesseissa on data-analytiikalle?

Yhtena keskeisimpana haasteena havaittiin datan suuri maara ja sen vaihtelevuus. Dataa saa-
daan niin reaaliajassa kuin ei-reaaliajassa ja se on tallennettuna eri tietokantoihin. Lisaksi
datan suuresta maarasta johtuen on mietittdva, kuinka tallennettavan datan maaraa rajoite-
taan, kuitenkin siten, ettd sailytettaisiin datassa suurin mahdollinen informaatio. Panostoi-
misten prosessien datan rakenne aiheuttaa liséksi omia ongelmia. Data voi olla monessa eri
muodossa. Osa datasta voi olla kaksiulotteisessa muodossa ja osa kolmiulotteisessa muo-
dossa. Haasteena havaittiin ndiden kahden rakenteen hyddyntdminen samanaikaisesti. Li-
séksi kolmiulotteisessa rakenteessa olevaa dataa on vaikeampaa ja monimutkaisempaa ana-
lysoida. Ja se halutaankin yleensd muuttaa ensin kaksiulotteiseen muotoon. Lisaksi panos-
toimisten prosessien eri pituiset tuotantoerét aiheuttavat ongelmia data-analytiikalle. T&man
seurauksena datan mééara vaihtelee erien vélill4, hankaloittaen datan analysointia ja paatos-

ten tekemista.

Lisaksi tyoté tehdessa havaittiin, ettd data-analytiikka kohtaa myds kulttuurillisia ongelmia.
Jotta data-analytiikkaa voitaisiin hyddyntaa vieldkin paremmin kemianteollisuudessa, on se
huomioitava nykyista paremmin koulutuksessa ja sité kautta kehitettava tyontekijoiden data-
analytiikka osaamista. Voidaan todeta, ettd vaikka analytiikkaa kéytetaankin kemianteolli-
suudessa, olisi sen hyédyntamisella vieldkin isompi potentiaali tulevaisuudessa. Tama edel-
Iyttdd kuitenkin sen, ettd erilaiset edella mainitut tekniset ja kulttuuriset haasteet pystytdan

selvittdmaan.
Toisena paatutkimuskysymyksend, johon tassé tydssé etsittiin vastausta oli:

- Mihin data-analytiikkaa voidaan hyddynt&é panostoimissa prosesseissa?
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Tyoté tehdessa havaittiin, ettd data-analytiikkaa voidaan hyddyntad moniin eri tarkoituksiin
panostoimisissa prosesseissa. Data-analytiikalla pystytdan esimerkiksi 16ytamaan pullon-
kauloja prosessista. Analytiikan avulla pystytddn myds suunnittelemaan ja aikatauluttamaan
tuotantoa siten, ettd raaka-aineita, prosessilaitteita ja tyovoimaa kaytettéaisiin mahdollisim-
man tehokkaasti minimoiden ylimaaraisia kustannuksia. T&mé onkin térkeéa varsinkin pa-
nostoimisissa prosesseissa, jossa yhtaaikaisesti voidadaan tuottaa monia eri tuotteita. Myos
kustannuksia on tarked pystya pienentdmaén, koska tuotantoméaérat ovat pienempié ja kus-

tannukset suurempia verrattuna jatkuvatoimisiin prosesseihin.

Yhtena keskeisend asiana mihin data-analytiikalla voidaan vaikuttaa, on tuotteen laatu. Tuot-
teen laatuun vaikuttaa moni eri asia. Havaittiin, ettd laadun parantamiseksi voidaan kayttaa
esimerkiksi koneoppimista, jonka avulla pystytadan tekemé&éan erilaisia ennusteita ja analysoi-

maan monimutkaisia malleja.

Liséksi tydssé havaittiin, ettd datan monimutkaisuus kasvaa yha tulevaisuudessa. Jotta tasta
monimutkaisesta datasta pystyttaisiin saamaan arvokasta tietoa, on analysointimenetelmié
kehitettavd. Yhtena esimerkkind uudentyyppisesta analysointi menetelmana kemianteolli-

suudelle esitettiin tensoriaalista-analytiikka.

TyoOnperusteella voidaan sanoa, ettd data-analytiikalla on ja tulee olemaan yha suurempi
rooli panostoimisten prosessien parantamisessa. Ja yritysten onkin keksittdva miten he pys-

tyvét vastaamaan haasteisin, joita kasvava méaara monimutkaista dataa aiheuttaa.
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