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This master’s thesis comprehensively examined the utilization of artificial intelligence in the
maintenance department of Meyer Turku Oy. The research focused on piloting three differ-
ent systems: AWS Monitron, a system implemented by ATEA, and various data manage-
ment assistant tools. These systems were selected for their ability to provide Al-based con-
dition monitoring, which enables predictive maintenance and reduces downtime, as well as
facilitates document management.

AWS Monitron was evaluated in the proof-of-concept phase and proved to be a highly ef-
fective and cost-efficient solution.

The study also explored the use of Al-based chat assistant tools to simplify document man-
agement. These tools can significantly improve information management and speed up doc-
ument processing, thereby enhancing maintenance processes.

Additionally, the study investigated the possibility of integrating Al-based condition moni-
toring into the company's ERP system. This integration could provide a comprehensive view
of maintenance needs and enable more efficient resource management.

The main finding of the research was that AWS Monitron is a highly promising and cost-
effective solution for improving the maintenance of the industrial company. Implementation
of condition monitoring systems will be expanded, and further studies will be conducted on
the utilization of other Al-based systems and tools. The results and recommendations pre-
sented in the thesis offer a clear direction for the development of maintenance in the indus-
trial company using Al.
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1 Johdanto

Nykyajan teollisessa toiminnassa kunnossapito on keskeinen osa-alue, joka yllépitd4d moni-
mutkaisten jirjestelmien tehokkuutta, luotettavuutta ja kaytettavyyttd. Kun teollisuus jatkaa
kehittymistddn ja integroi edistyneité teknologioita, tekoédlyn potentiaali kehittdd kunnossa-
pitokdytint6jd kdy yha ilmeisemmaéksi. Tekodlyn integrointi voi muuttaa perinteisid kunnos-
sapitomalleja tarjoamalla ennakoivia ndkemyksid, optimoituja paitoksentekoprosesseja ja
proaktiivista ongelmanratkaisua. Tima diplomity syventyy tekoélyn ja kunnossapitostrate-
gioiden rajapintoihin ja tutkii, miten tekoélypohjaiset l&hestymistavat voivat mahdollistaa

tehokkaampia ja kestdvampid kunnossapitokaytantoja.

Teknologisten edistysaskelten kiihtyva tahti on johtanut valtavaan tietoméérédin teollisissa
ympdéristdissd. Tdmé data tarjoaa suuren potentiaalin malleja, poikkeamia ja trendeji, jotka
voivat vaikuttaa merkittdvisti kunnossapitoprosesseihin. Hyodyntdmailla tekoélytekniikoita,
kuten koneoppimista, syvdoppimista ja data-analytiikkaa, organisaatiot voivat saada toimin-
takelpoisia ndkemyksié ja oppia hyddyntdméén titd suuren datamiérén tuomaa mahdolli-
suutta. Se mahdollistaa myos ennusteiden tekemisen laitevioista, ennaltachkiisevien toimen-

piteiden suorittamisen ja resurssien tehokkaamman allokaation.

Kuvassa 1 on pyritty yksinkertaistamaan ennakoivan kunnossapidon rikastaminen tekodlyn
avulla. Kuvassa on esitetty datan kulkua tuotantolinjalta data varastoon ja sitd kuinka data-
varastoa rikastetaan eri tuotannonohjaus- ja seurantajirjestelmien tuottamalla datalla. Mey-
erin tapauksessa tdmé on toteutettu niin sanotulla data lake mallilla. Rikastettua dataa ana-
lysoidaan tdmin jélkeen tekodlymallin avulla ja silld pystytdin tuottamaan eri seurantamal-

leja seké tarvittaessa luomaan itseoppivia ja mukautuvia hilytyksid poikkeavista arvoista.
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Kuva 1. Ennakoiva kunnossapitomalli rikastettuna tekodlylld (Aegasislabs, 2024).

Lee, Kao ja Yang (2014, 3—4) kisittelevit Industry 4.0 yhteydessé tapahtuvan tekoélyanaly-
tiikan kehittymisté ja palveluinnovaatioiden laajentumista, joka perustuu big datan ja teko-
dlyn hyodyntdmiseen. Artikkelin mukaan kasvava teollisuuden digitalisaatio luo yrityksille
mahdollisuuden uudenlaisen ennakoivaan kunnossapitoon, jossa loT-sensoreiden avulla ke-
rattdvaa reaaliaikaista dataa analysoidaan ja rikastetaan tekoélyn avulla. Tdmé johtaa paran-
tuneeseen laitteiden kayttdikaédn, resurssitehokkuuden paranemiseen ja vdhentyneisiin sei-
sokkiaikoihin. Tutkijoiden mukaan tekoalylld analysoitava big data luo yrityksille mahdol-
lisuuden nihdi tuotanto-omaisuuden kokonaiskuva ja optimoida ennakoivalla tavalla tuo-
tantoprosesseja, mikd on merkittdvé etu verrattuna perinteiseen reaktiiviseen kunnossapi-

toon.

Tyon alkuosassa luodaan katsaus tekodlyn eri kategorioihin ja késitellddn tekodlyd ja sen
kehitysté teollisuuden ndkokulmasta. Ty0Ossd tarkastellaan erityisesti konendon, koneoppi-
misen ja yleisen tekoédlyn hyddyntdmisti teollisuusyrityksen kunnossapidon arkipéiviisessd
kiytossd. Tydssd tarkastellaan myds vaihtoehtoisia tapoja kuten syvéoppimisen, vahvistus-
oppimisen ja kielenkisittelyn mahdollista hyddyntdmisté arkikdytossd, sekéd niiden tuomia
mahdollisuuksia kehittéé liiketoimintaa. Tyossé tehdéén tiivis katsaus suuriin kielimalleihin
ja K-NN menetelmiin. Ty0ssd tarkastellaan lisdksi neuroverkkoja, vahvistusoppimisen ja

tekoélyn perustoimintaperiaatteita. Samalla tarkastellaan kaytettédvad dataa ja sen laatua sekd
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tekoélyn paatoksentekomalleja ja adaptiivisuutta. Lisdksi tutkitaan, mitd mahdollisuuksia te-
koély voi luoda kunnossapidon automatisoinnille. Tydssé tarkastellaan my6s ennakoivan
kunnossapidon kehittdmistd esimerkiksi hyodyntéen loT-antureita. Siind selvitetdén erilaisia
malleja, joilla huoltoja voidaan optimoida analysoimalla jo olemassa olevaa kunnossapito-
dataa tekodlyn avulla. Koneoppimismallien avulla tutkitaan myds héirididen diagnosointia

ja tekodlyn hyddyntamista.

Tyon jalkimmaiselld puoliskolla tutkitaan tekodlyn hyddyntamistd teollisuusyrityksen kun-
nossapidossa kaytdnnossd. Yhtend isosti vaikuttavana tekijand on olemassa oleva, nykyisin
keréttévi- ja tarvittava data, datan laatu ja sen méaéré. Tarve oli selvittd tarvittavia datamé&a-
rid ja vertailla niitd yrityksen olemassa olevaan dataan. Taémén pohjalta késitellddn myos
muutoksia datan kerdédmiseen tulevaisuutta ajatellen. Lahtohypoteesina on, ettd nykyinen
data yrityksessd on huonoa ja siti on liian véhén, jotta siltd pohjalta pystyttdisiin luomaan

tekodlyyn/esineiden internetiin pohjautuvaa luotettavaa paatoksentekoa.

Tutkimalla todellisia kunnossapitoskenaarioita timé diplomityd pyrkii 16ytdméain kustan-
nustehokkaita tekodlyratkaisuja teollisuuden kunnossapidon nykyhaasteisiin. Témén diplo-
mityon tuloksista saatavilla ndkemyksillad pyritdén 16ytiméédn optimaalisin tapa valjastaa te-
kodly tuottamaan lisdarvoa teollisuudelle siirtymadlld reaktiivisesta kunnossapitomallista
proaktiiviseen ldhestymistapaan, joka on dataohjattua. Organisaatioiden etsiessd innovatii-
visia ratkaisuja toiminnan tehostamiseksi, timén diplomityon tulokset pyrkivét tarjoamaan

kattavan oppaan tekodlyn hyodyntdmiseksi kunnossapidon alalla.

1.1 Tyon asetelma, tavoitteet ja menetelméat

Téssé diplomityossa tutkitaan tekodlyn hyodyntdmisté teollisuusyrityksen kunnossapidossa.
Diplomity6on toimeksiantajana toimii Meyer Turku Oy. Ty0 toteutettiin osana uuden kun-
nossapitostrategian implementointia. Diplomitydn péétavoitteena on arvioida tekodlypoh-
jaisten jarjestelmien, kuten AWS Monitronin, ATEAn kunnonvalvontajirjestelmén ja doku-
mentinhallinnan apuvilineiden, soveltuvuutta Meyer Turun kunnossapidolle. Tavoitteena on
10ytad jarjestelmistd yritykselle sopivin vaihtoehto, joka tukee kunnossapidon tehostamista,

seisokkien vdhentdmistd sekd resurssien optimaalista kdyttod ja kustannustehokkuutta.
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Tydssé tutkitaan tekodlyn monipuolisia sovelluksia kunnossapidon eri osa-alueilla. Empiiri-
sen tutkimuksen ja alan parhaiden kiytdnt6jen pohjalta arvioidaan, miten tekoélypohjainen

kunnossapito voi viahentdi kiyttokatkoja ja parantaa jérjestelmien kokonaisluotettavuutta.

Lisdksi tyo kisittelee tekodlyn kéyttdonottoon liittyvid haasteita, kuten tietojen hankintaa,
datan laatua ja organisaation valmiutta omaksua uusia teknologioita. Samalla arvioidaan
kriittisesti tekodlyn kdyttoonoton toteutettavuutta ja rajoituksia teollisessa kunnossapitoym-
péristdssd. Diplomityon lopullisena pddmiirdnd on antaa Meyer Turulle selkeit suositukset
tekodlyn kéytostd kunnossapidon kehittdmiseksi. Nédiden teknologioiden avulla pyritédén pa-

rantamaan kunnossapidon ennakoitavuutta ja tehokkuutta.

Diplomityon toimeksiantajana Meyer Turku on tarjonnut saatavilleni kunnossapitosuunni-
telmat, kaikki toiminnanohjausjirjestelmén sisiltdmét tiedot seké tiedot kdyttdomaisuudesta
ja sen hallinnasta. Jarjestelmien soveltuvuusvertailu ja pilotti on toteutettu nédiden tietojen

pohjalta.

Diplomityosséni johtopaatoksiin paddytddn kolmea tutkimusmenetelmdd hyodyntdmalla:
jarjestelmaillistd tapaustutkimusta, empiiristd tutkimusta ja alan parhaiden kéytidntdjen ana-
lyysid. Jéarjestelmaillinen tapaustutkimus antaa syvillistd ymmaérrysta valitusta kohteesta en-
nalta mééritetyn tutkimusrakenteen mukaan, mikd mahdollistaa yksityiskohtaisen tarkaste-
lun ja mallinnuksen. Empiiriselld tutkimuksella kerdén konkreettista tietoa suoraan reaali-
maailmasta mittausten ja havaintojen kautta, varmistaen, ettd johtopadtokset perustuvat ob-
jektiivisiin havaintoihin. Alan parhaiden kéytdntdjen analyysin avulla arvioin ja sovellan
toimialalla hyvéksi havaittuja menetelmid, mikd antaa tukea tutkielman johtopéatoksille ja
auttaa kehittimain suosituksia kdytannon sovelluksiin. Ndiden menetelmien yhdistelmé var-

mistaa tulosten kattavuuden ja uskottavuuden.

1.2 Toimeksiantajan esittely

Meyer Turku Oy on yksi maailman suurimmista ja moderneimmista telakoista, joka keskit-
tyy maailman uudenaikaisimpien ja ympéristoystavéllisimpien risteilyalusten, autolauttojen
ja erikoisalusten rakentamiseen. Yrityksen osuus maailman risteilyalusrakentamisesta on
noin 15 %:a ja sen tilauskanta ulottuu vuoteen 2028 saakka. Meyer Turku toimii Turun tela-

kalla, jolla on laivanrakennuksen perinteitd vuodesta 1737. Meyer Turku Oy tytéryhtioitd
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ovat hyttitehdas Piikkid Works Oy, Shipbuilding Completion Oy seké laivanrakennus- ja
offshore-suunnitteluyritys ENG’nD Oy. Meyer Turku on osa maailmanlaajuisesti tunnettua
ja arvostettua Meyerin perheyritysté, joka toimii jo seitseménnessd sukupolvessa. (Meyer

Turku Oy, 2024.)
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2 Mitd on tekodly?

Jokainen teollisuudenala tulee kokemaan dramaattisia muutoksia tekodlyn vaikutuksesta
seuraavan viiden vuoden aikana. Organisaatiot ja toimialat, jotka omaksuvat timén teknolo-
gisen vallankumouksen varhain, tulevat nauttimaan valtavista eduista, jotka auttavat niitd
nousemaan kilpailijoidensa edelle, kun taas ne yritykset, jotka eivit tee niin, saattavat me-
nettdd kilpailuetunsa. Teknologia kehittyy nyt niin nopeasti, ettd organisaatiot, jotka eivét
siirry kohti Al:ta pian, saattavat huomata jaavénsa jalkeen ennen kuin edes tajuavat sen. (El-

Jawhari & Halbe & Whyte, 2020, 7.)

2.1 Al & IoT tyokaluina

OpenAl:n ChatGPT-tuote on hyvé esimerkki tekodlyn mullistavuudesta ja vahvasta hypesti
tekodlyn ympaérilld. OpenAl on 2015 perustettu Yhdysvaltalainen ohjelmistotalo joka on
tuonut tekodlypohjaisen chatbot-tydkalun kaikkien saataville. Tuote on helppo kéyttia, siind
on yksinkertainen kayttoliittymaé ja se on ilmainen. ChatGPT saavutti sadan miljoonan aktii-
visen kéyttdjan rajan tammikuussa 2023. Téama4 teki tuotteesta maailman historian nopeim-

min kasvaneen kuluttajasovelluksen. (Reuters, 2023.)

Al-pohjainen konenékd on tekoélyn ja konendon ala, joka pyrkii mahdollistamaan sen, ettd
koneet ymmartéisivit ja pystyisivét toimimaan visuaalisessa ympéristossd. Se siséltda algo-
ritmien ja jérjestelmien kehittamisté, jotka mahdollistavat tietokoneiden prosessoida, analy-
soida ja poimia merkityksellistd tietoa kuvista ja videoista, samankaltaisesti kuin ihmisen
nédko toimii. Perinteiset konenédkdjarjestelmit perustuvat pitkalti késin tehtyihin piirteisiin ja
sddntdpohjaisiin menetelmiin objektien tai kuvioiden tunnistamiseksi. Kuitenkin tekoélyyn
perustuvat ldhestymistavat, erityisesti syvdoppimisen tekniikat, ovat mullistaneet alan mah-
dollistamalla koneiden automaattisen oppimisen ja sopeutumisen suurista tietoaineistoista,

mik& johtaa merkittdviin parannuksiin tarkkuudessa ja suorituskyvyssé. (Automate, 2024.)

Kuten Teollisuuden robotiikka kirjassa todetaan (Viliméki & Niemeld, 2024, 41) tekoély-
pohjaisia konendkosovelluksia on toistaiseksi erittdin véhén, vaikka ne ovatkin tekodlypoh-

jaisista ratkaisuista potentiaalisimpia. Tekodlya kaytetdan konendkdsovellutuksissa padosin
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nopeuttamaan opettamisaikaa ja sen avulla pystytddn hyddyntdméén sovelluksia, joiden

kiytto ei aiemmin ole ollut mahdollista sdéntopohjaisilla menetelmillé.

Usein tekodly, koneoppiminen ja syvdoppiminen mielletddn yhden termin tekoély” kasit-
teeksi. Syvdoppiminen on kuitenkin koneoppimisen alalaji ja koneoppiminen on tekoélyn

alalaji. Késitteet on havainnollistettu kuvassa 2.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE VS
MACHINE LEARNING VS DEEP LEARNING

© Ariificial Intelligence

Development of smart systems and machines that can carry
out tasks that typically require human intelligence

© Deep Learning

Uses an artificial neural
network to reach accurate
conclusions without human

intervention

Kuva 2. Tekodly, koneoppiminen ja syvaoppiminen (SCS, 2024).

Tekodlypohjaisia konendkosovelluksia hyddynnetdédn useilla eri teollisuuden aloilla kuten,
valmistavassa teollisuudessa, lddketeollisuudessa, maataloudessa ja autoteollisuudessa. Te-
koélypohjaisen konendon kyky automatisoida visuaalisen tunnistamisen tyotehtévia helpot-
taa litketoimintaa parantamaan laadunvarmistamista, turvallisuutta ja tehokkuutta. Teknolo-
gioiden kehittyessé tekodlypohjainen konenékd tulee olemaan merkittivéssa roolissa jérjes-

telmien tarkkuuden ja kontekstitietoisuuden parantuessa. (SCS, 2024.)
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2.2 Syvéoppiminen

Tekodlypohjainen syvéoppiminen (Deep learning) on tekodlyn osa-alue, joka keskittyy sy-
viahermoverkkojen kéyttdmiseen ennusteiden- ja paatosten teossa. Syvaoppimismallit ja eri-
tyisesti syvdhermoverkot ovat suunniteltu mukailemaan ihmisaivojen monimutkaista toi-
mintaa, mikd mahdollistaa hierarkkisen oppimisen datasta. (LeCun & Bengio & Hinton,
2015, 6.)

Syvéoppimismalli oppii analysoimaan dataa hermoverkkojen lépi, joissa jokainen kerros ki-
sittelee dataa hieman eri tavalla. Kun data syotetdén verkkoon, piilokerrokset alkavat tehdd
laskelmia, jotka auttavat niitd tunnistamaan kuvioita ja yhteyksid. Tdman oppimisprosessin
aikana malli optimoi "painot" ja "bias-arvot" kerrosten vélisissd yhteyksissd, jolloin se voi
tunnistaa entistd monimutkaisempia rakenteita datassa. Prosessissa kéytetdén yleensd suuria
maédrid dataa ja tehokkaita laskentaresursseja, erityisesti GPU-prosessoreita, jotka ovat opti-

maalisia rinnakkaiselle laskennalle. (LeCun et al. 2015, 3.)

Syvdoppimisessa kéytetddn syvid, useista kerroksista koostuvia keinotekoisia hermoverk-
koja (artificial neural networks), jotka oppivat mallintamaan monimutkaisia tietorakenteita.

Eri neuroverkon kerrokset on esitetty kuvassa 3.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Output layer

Kuva 3. Neuroverkkojen toimintaperiaate (IBM, 2024).
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Tyypillinen syvéoppimismalli koostuu useista kerroksista:

Sisdéntulokerros (input layer) — vastaanottaa raakadatan. Piilokerrokset (hidden layers) —
suorittavat datan késittelyn ja analyysin; mitd enemmén piilokerroksia, sitd syvempi verkko
on. Ulostulokerros (output layer) — antaa mallin tuottaman ennusteen tai tuloksen. Eli kéy-
tdnnosséd syvaoppivat neuroverkot pystyvét késitteleméén raakaa, epéjérjestyksenmukaista

ja pirstaloitunutta dataa ja analysoimaan sitd. (IBM, 2024.)

2.3 Suuret kielimallit - LLM

Suuret kielimallit ovat yksi tekodlyn muoto, joka hyodyntda syvioppimistekniikoita ja val-
tavan suuria datamiérid tuottaakseen tietoa, luodakseen yhteenvetoja ja esimerkiksi kéanta-
maéén kieltd. Suuret kielimallit ovat osa generatiivista tekoélyd ("Generative AI”) ja ne ovat
erityisesti suunniteltu tuottamaan kéyttdjélleen uutta tekstid. Usein kielimallit ovat juuri
luonnollisen kielen malleja (NLP — Natural Language Processing), jolloin ne vastaavat kéyt-
tédjén yksinkertaiseen sydtteeseen tuottamalla tekstid. Tunnetuin esimerkki suuresta kielimal-
lista on OpenAl:n Chat GPT-3 palvelu. Palvelu on esikoulutettu kdyttdmalla jopa 175 mil-
jardia parametria, miki tekee siitd myos yhden suurimmista kaupallisista kielimallituotteista.
(Kerner, 2024.) Kuvassa 4 hahmotetaan kiytettyjen esikoulutusparametrien miirad eri

LLM-mallien vililla.

2020: GPT-3 2022: GPT-3.5-TURBO

A Large Language Model (LLM) is a trained deep-learning model
that understands and generates text in a human-like fashion.

== Chat Application

arametrers - - -
e (@) chatcpt
Prior to 2018 e ~

Kuva 4. OpenAl:n GPT-kielimallin kehitys (soveltaen Tolokoncevs, 2023).



19

Ensimmadiset kielimallit juontavat juurensa 1966 luvulle ja MIT yliopistoon, jossa kehitettiin
ensimmdinen yksinkertainen kielimalli Eliza, jonka yksinkertainen sydte on kuvattuna ku-

vassa 5.

[I1111
] (I
n n

[
| A f
Il AAARAARN

1 i
[TITITI

['M ELIZA. WHAT DO YOI
ABOUT MY PROBLE
G EXAMS IN COLLEGE, T HAVE A LOT OF STR

ITTLE. SLEEP WELIL
t ADVICE.

P IN TOUCH,

Kuva 5. Eliza kielimallin sy6te (van Osch, 2022).

Brown & Mann & Ryder & Subbiah (2020, 18) esittelevdt GPT-3, yhden tunnetuimmista
suurista kielimalleista ja osoittavat sen kykenevén suorittamaan few-shot learning -tehtévia
hyvin pienilld esimerkkiméérilld. GPT-mallit (Generative pre-trained transformer) ovat mo-
derneja suurten kielimallin tekodlyn muotoja. Suuren esikoulutetun mallin etuja ovat, ettd se
pystyy ennakoimaan uutta siséltéd. Esimerkiksi OpenAl:n uusimassa ChatGPT-4 versiossa

on kéytetty biljoonaa parametria kielimallin esikoulutusvaiheessa.

2.4 Semanttinen segmentointi

Artikkelissaan Murali (2021) vertaa kuvantunnistuksen, semanttisen segmentoinnin ja in-
stanssisegmentoinnin eroja ja niiden kiyttotarkoituksia. Semanttinen segmentointi on ollut
yksi suurista haasteista 14pi konenéon historian. Semanttisella segmentoinnilla tarkoitetaan

tuntemattoman kuvan jakamista osiin ja sen eri osien ja kohteiden tunnistamista konendon
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avulla. Kuvassa 6 on havainnollistettu eri konendon tasojen eroja. Segmentointi on objektien
tunnistamisen seuraava taso. Sen sijaan, ettd objektin ympérille luotaisiin laatikko, jokaisen
objektin ympdérille pyritddn luomaan tarkka raja pikselitasolla. Semanttinen segmentointi
tarkoittaa jokaisen pikselin merkitsemistd kuvassa ja tietdmistd, mihin luokkaan se kuuluu.
Kuvassa jokaiselle objektiluokalle méadritetdén oma véri. Tdmén tyyppistd segmentointia

kaytetddn esimerkiksi ajoneuvoteollisuudessa autonomisessa ajamisessa.

Classification + Localization

Semantic Segmentation Instance Segmentation

Kuva 6. Eri konenékdtasoja havainnollistava kuva (Murali, 2021).

Guo & Liu & Georgiou & Lew (2018, 5) tarkastelevat semanttisen segmentoinnin kehitysti
ja sen toteutusta syvdoppimisen avulla. Artikkelissa analysoidaan useita syvdoppimismal-
leja, kuten konvoluutioneuroverkkoja ja niiden kykya parantaa segmentoinnin tarkkuutta ja-
kamalla kuva pikselitasolla erilaisiin luokkiin. Kirjoittajat vertaavat perinteistd kuvantunnis-
tusta ja segmentointia, osoittaen, ettd semanttinen segmentointi mahdollistaa yksityiskohtai-

semman kuvantulkinnan ja on erityisen hyddyllinen sovelluksissa, joissa tarvitaan tarkkaa
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kohteiden erottelua, kuten autonomisessa ajamisessa ja lidketieteellisessd kuvantunnistuk-

S€ssa.

2.5 Tekodlyn kategoriat: K-NN & neuroverkot

K-NN eli k-nearest neighbors on koneoppimisen algoritmi, joka voidaan opettaa ns. valvo-
mattomasti. Se on tehokas ja yksinkertainen tyokalu esimerkiksi luokittelutehtaviin. K-NN
on yksinkertainen mutta tehokas koneoppimisen algoritmi, jota kdytetdéin luokittelussa ja
regressioanalyysissd. Se on erityisesti hyddyllinen silloin, kun halutaan analysoida dataa il-
man monimutkaisten mallien rakentamista, koska K-NN ei vaadi erillistd mallin koulutus-

vaihetta sen perustuessa suoraan dataan. (Sun & Chen, 2021, 11.)

KNN-menetelmé on valvottu oppimisalgoritmi, jota kdytetddn muun muassa luokitteluun ja
regressioon. KNN ennustaa datan perusteella sen oikean luokan laskemalla pisteiden etéi-
syyden testidatan ja harjoitusdatan pisteiden vélilld. Tdmén jélkeen se valitsee K ldhinté pis-
tettd ja madrittda luokan, johon testidata todennikoisimmin kuuluu. Regressiossa K pisteiden
keskiarvo on tuotettu tulos. Algoritmia voidaan kayttdd esimerkiksi kuvantunnistuksessa
erottelemaan onko kuvassa kissa vai koira. KNN algoritmi vertaa pisteitd sille syotettyyn
harjoitusdataan ja laskemalla keskiarvoiset etiisyydet pisteistd, se pystyy méérittelemiin

tietylld todenndkoisyydella, ettd onko kuvassa kissa vai koira. (Christopher, 2021.)

IBM (2024) madérittelee neuroverkot ihmisen aivotoimintaa mallintavia keinotekoisia tieto-
konemalleiksi. Neuroverkkojen sisélld olevat neuronit voivat vastaanottaa dataa, suorittaa
laskuoperaatioita ja syottdd saadun tuloksen eteenpdin. Neuroverkot pyrkivit mallintamaan
neurologisia yhteyksié ja ne ovat erittdin tehokkaita ratkomaan monimutkaisia ongelmia,
kuten kuvan- ja puheentunnistusta seka erilaisia ongelmanratkaisutehtévid. Neuroverkkoja
kutsutaan my0s usein keinotekoisiksi neuroverkoiksi (ANN — Artificial Neural Network) tai
simuloiduiksi neuroverkoiksi (SNN — Simulated Neural Network). Neuroverkot ovat osa
koneoppimista ja ne luovat syvdoppimisen perustan. Neuroverkot ovat saaneet nimensé ja
rakenteensa ihmisaivoista, silld ne matkivat biologisia neuroneja ja niiden vélilld toimivaa

signaalinvélitysta.

Pouyanfar & Sadiq & Yan & Tian & Tao & Presa & Reyes & Shyu & Chen & lyengar

(2018, 4-5) teoksessa kerrotaan, ettd neuroverkot koostuvat eri kerroksista, jotka siséltdvét



22

sisddntulokerroksen, yhden tai useampia piilokerroksia ja ulostulokerroksen. Neuronien vi-
liset yhteydet ovat ns. bias-arvoja, jotka sisdltdvét erilaisia painoarvoja. Témén liséksi eri
kerrokset sisdltavat aktivaatiofunktioita. Yksinkertaisimmillaan neuroniverkko koulutetaan
syottamalld sille syottodata, joka kulkee verkon ldpi vasemmalta oikealle. Jokaisen kerrok-
sen kohdalla neuronille lasketaan arvo, joka sydtetddn neuronin aktivaatiofunktiolle. Tdmén
jélkeen lasketaan ns. virhe, kuinka paljon verkon ulostuloarvo eroaa oikeasta arvosta. Lo-
puksi painoarvot paivitetdédn siten, ettd neuroniverkosta saadaan mahdollisimman tarkka ja

nditd vaiheita toistetaan, kunnes kaikki sy6ttodata on saatu kéytyé lépi useampaan kertaan.

IBM (2024) korostaa verkkosivullaan, ettd toimiakseen halutulla tavalla neuroverkot tarvit-
sevat valtavat méérit koulutusdataa. Kun neuroverkkoon on saatu riittdvd méérd tarkkaa
koulutusdataa, joka on hienoséédetty riittdville tarkkuudelle, niin verkosta saadaan erin-
omainen tydkalu esimerkiksi datan luokitteluun, puheen- tai kuvantunnistukseen seké datan
lapikdymiseen. Yksi tunnetuimpia esimerkkejd neuroverkkoja hyddyntévisti toiminnosta on

hakukone Googlen algoritmi.
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3 Tekoidlyn hyédyntiminen kunnossapidossa

Tekodly, esineiden internet, big data ja mobiiliteknologia ovat synnyttineet neljannen teol-
lisen vallankumouksen, jossa keskeistd on dlykés verkottuminen. Téma kehitys on johtanut
dlykkain valmistuksen aikakauteen, jossa laitteiden ja ihmisten vélinen yhteys sekd datan
analysointi ja ennakointi mahdollistavat tehokkaampia tuotantotapoja ja liiketoimintamal-
leja. Alykis verkottuminen yhdistiii perinteiset teollisuudenalat digitaaliseen infrastruktuu-
riin ja luo uudenlaisia taloudellisia mahdollisuuksia esimerkiksi dlykkéiden laitteiden, elin-
kaaren hallinnan ja ennakoivan kunnossapidon myo6td. Néin syntyy kokonaisvaltainen muu-
tos tuotannon, palveluiden ja markkinoinnin rakenteissa ja toimintamalleissa. (Liu & Yan &

Li, 2024, 18.)

Vaikka dlykkdin kunnossapidon tutkimus on edistynyt, alalla on yhi ratkaisemattomia on-
gelmia. Teollisuudessa big datalla on keskeinen rooli, mutta tekodlymallien tehokkuus on
voimakkaasti sidoksissa datan laatuun. Teollisuusympdaristdissé korkeat ladmpétilat, paine,
voimakas tdrind sekd useat eri muuttujat voivat vadristdd dataa, mik4 johtaa virheellisiin ana-
lyysituloksiin ja mahdollisiin véériin halytyksiin. Liséksi teolliset ympéristét koostuvat
useista toisiinsa liittyvistd laitekokonaisuuksista ja monimutkaisten yhteyksien tunnistami-
nen eri 14hteistd perdisin olevasta tiedosta on haastavaa. Nykyiset kunnossapidon menetel-
mit ovat datavetoisia ja mallien yleistettdvyyden ja kéytettdvyyden suhteen on haasteita,
silld niiden soveltaminen eri laitteisiin ja monimutkaisiin teollisuusympéristoihin on vaikeaa
heikon yleistettdvyyden ja tulkittavuuden vuoksi. Lisdksi monimutkaiset mallit vaativat huo-
mattavia laskentaresursseja, miké tekee reaaliaikaisesta kidytostd haastavaa tietyissd sovel-
luksissa. Ndiden ongelmien ratkaiseminen edellyttadkin vield paljon jatkotutkimusta. (Wen

& Lei & Chen & Huang, 2024, 67, 262.)

Tekodlyn kéyttd kunnossapidossa mahdollistaa entistd tarkemman ja proaktiivisemman
huollon, mik4 véhentdd odottamattomia laitehdiridité ja liséé tuotantolinjojen luotettavuutta.
Kuntoperusteisen kunnossapidon perusta on tekoédlyn kyky analysoida valtavia mééria sen-
soridataa ja tunnistaa laitteiden kulumisesta kertovia signaaleja, joita asiantuntijat eivét ky-

kene havaitsemaan. Kuntoperusteisen kunnossapidon mallit, kuten koneoppimisen algorit-
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mit ja syvdoppimismallit, voivat oppia aikaisempien vikojen perusteella tunnistamaan riski-
tilanteita ja ilmoittavat kunnossapitotarpeista ajoissa, mikéd véhentdd seisonta-aikoja ja pa-

rantaa kokonaistuottavuutta. (Ucar & Karakose & Kirimga, 2024, 2-3.)

Tekodlyn arvon tuottamiseen kunnossapidossa liittyy myods merkittdvid osaamistarpeita.
Menestyksekés tekodlyn kdyttd vaatii paitsi teknistd osaamista myos kykyd ymmartad yri-
tyksen liiketoimintaa ja kunnossapitostrategioita ja tarpeita, jotta datan analysoinnista saatu
tieto voidaan muuttaa konkreettisiksi toimenpiteiksi. Oikean hyddyntdmismenetelmén va-
linta riippuu monista tekijoistd, kuten datan méérésté, sen laadusta ja kéytettidvissé olevista
resursseista. Keskeisintd on kartoittaa yritykselle sopiva ldhestymistapa tekoélyn kayttoon-

ottoon. (Magena, 2024, 7.)

Data on tekoédlyn hyddyntédmisessd elintdrkedd, mutta sen laatu, hallinta ja tietoturvariskit
ovat my0s suuria haasteita. Esimerkiksi puutteellinen tai epdjohdonmukainen data voi johtaa
vadrinymmaérryksiin ja virheellisiin ennusteisiin, mika taas saattaa luoda turhia kustannuk-

sia.

Tekodlyn soveltaminen kunnossapidossa avaa mahdollisuuksia kehittdd ennakoivampia, te-
hokkaampia ja tuottavampia toimintamalleja. Modernit tekodlyratkaisut voivat analysoida
valtavia méérid kunnossapitodataa, tunnistaa piilevid vikaantumismalleja ja optimoida huol-
totoimia niin, ettd jirjestelmien luotettavuus ja kéyttdaste paranevat. Tama luku késittelee
tekodlyn arvon tuottamista kunnossapidossa, oikean osaamisen ja menetelmien valintaa, siir-
tymistd kuntoperusteiseen kunnossapitoon seké datan keskeisté roolia tekodlypohjaisissa so-
velluksissa. Liséksi tarkastellaan tekodlyteknologioiden implementointiin liittyvid riskeja,
vadrinymmaérryksid ja kustannuksia, jotka ovat olennaisia onnistuneen kdyttodnoton kan-

nalta.

3.1 Alarvon tuottajana

PwC arvioi vuonna 2017 tekemissa tutkimuksessaan, ettd tekodlyn maailmantalouden tuo-
tanto bruttokansantuotteessa (BKT) mitattuna voi olla jopa 14% korkeampi vuonna 2030
tekoélyn tuoman kasvun myo6té. Talous kasvaisi siis 15,7 biljoonaa dollaria ja nousisi koko-
naisuudessaan 114 biljoonaan. Kuvassa 7 on arvioitu eri osa-alueiden tuomaa BKT:n kasvua

ja  kasvun  nopeutta  vuosien 2013  ja 2030  wviliselld  ajanjaksolla.



25

Pédasiassa taloudellinen hyoty tekodlyn hyddyntdmisessé tulee tuottavuuden kasvusta, kun
yritykset automatisoivat prosessejaan ja tehostavat tyontekijoiden tuottavuutta erilaisilla te-
koélyn teknologioilla. Liséksi kuluttajakysynnin kasvu lisddntyy parantuneen laadun, tehos-

tuneiden prosessien ja parempien palveluiden myoté. (El-Jawhari et al. 2020, 9.)

Figure 1: How Al could contribute to additional global GDP growth

$ trillions

G.
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

Quality ™ Labour productivity B Personalisation B Time saved

Kuva 7. Tekodlyn luoma kasvu koko maailman bruttokansantuotteeseen (El-Jawhari et al.

2020, 9).

Siirtyessimme uudelle vuosikymmenelle on selvéi, ettd 2020-luvusta tulee valmistusteolli-
suudelle erittdin mielenkiintoinen ajanjakso, silld digitaalinen maailma jatkaa muutostaan -
jailman epiilystékadn tekodly tulee olemaan tdméan muutoksen ytimessd. Teknologiat kehit-
tyvét niin nopeasti, ettd nykyinen loT (Internet of Things) on saanut uuden haastajan loE:n

(Internet of Everything). (Langley 2021, 2.)

Valmistajille Al tarjoaa mahdollisuuden mullistaa valmistaminen kaikilla arvoketjun ta-
soilla. Yritykset, jotka tulevat hallitsemaan tekoélyn kayttdonoton tulevat olemaan edelldka-
vijoitd ennakoivassa huollossa, parantuneessa turvallisuustasossa, alhaisemmissa operatiivi-
sissa kustannuksissa ja laadunvalvonnassa. Lisdksi niiden tehokkuus tulee paranemaan ja

kyky reagoida muutoksiin nopeutumaan. (El-Jawhari et al. 2020, 7.)

Vuonna 2018 (El-Jawhari et al. 2020, 8) teetti kyselyn, joka kattoi 26 maata. Kyselyssé sel-

vitettiin sitd, kuinka moni yritys hyodyntda tekoélyd prosesseissaan. Tutkimukseen osallis-
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tuneista yrityksistd vain 9 %:a hyddynsi tekoélyd operatiivisessa paatoksenteossa. Tama joh-
tuu luultavasti siité, ettd tekodlyn kdyttoonotto mielletidén erittdin monimutkaiseksi ja aikaa

ja resursseja kuluttavaksi.

Kun puhutaan termisti kestdvé tekodly, tulisi ottaa huomioon tekodlyn koko elinkaaren ai-
heuttama kulutus. Eli kdyton lisdksi tulisi huomioida ainakin suunnittelu, koulutus, kehitys,

validointi, sddtdminen ja toteutusvaihe.

Ensimmaiset huolenaiheet liittyen tekoélyyn, olivat huoli ns. ”superintelligence” mallista ja
siitd mihin pahaan tekodly pystyy. Tdmén jdlkeen pinnalle on noussut huoli ihmisten yksi-
tyisyydestd mm. kamerapohjaisen tunnistuksen myd6té, sekd huoli virheellisten tekodlymal-
lien aiheuttamista ongelmista. Nyt pinnalle on noussut uusi huoli tekodlyn kestdvyydestd ja

sen ympdristovaikutuksista. (van Wynsberghe, 2021, 1.)

Tekodlyé kiytetdén paljon hyviin kdyttotarkoituksiin, mutta tekoédlyd hyddynnettdessd on
hyvd muistaa sen vaikutukset ympéristoon. Strubell & Ganes & McCallum (2019, 1) esitta-
vt tutkimuksessaan, ettd yhden syvdoppimismallin, tarkemmin luonnollisen kieltenkésitte-
lymallin opettaminen aiheutti n. 300tonnin hiilidioksidipééstot. Tdmi vastaa n. 5:n henkil6-

auton elinkaaripééstoja.

Kaikessa nykymaailman tekemisessdmme korostuu paéstdjen vahentdminen. Koska tekoély
ei ole vain valmistus- ja lddkealan teknologiaa, vaan se tulee olemaan ldsné kaikessa arki-
sessa tekemisessdmme, on meidén erittdin tdrkedd kiinnittdd huomiota tekodlysovellusten
ympéristovaikutuksiin. Tekodlyn povataan olevan jopa yhtd mullistava kuin internet ja dly-

puhelimet. (van Wynsberghe, 2021, 5.)

3.2 Osaamistarpeiden ja oikean hyddyntdmismenetelmén kartoittaminen

Kuten (El-Jawhari et al. 2020, 24.) artikkelissakin todetaan, niin litketoiminnan edistdmisen
tulee olla lahtokohta tekoélystrategian luomiselle. ”Think big but start small” (Georg Gabel-
mann, Data Science Manager, IT Innovation at ZF). Tama tarkoittaa potentiaalisten tekodly-
kiyttotapausten arvioimista eri toiminnoissa ja niiden luokittelemista toiminnoittain, priori-
soimalla projekteja odotettujen liiketoimintatulosten ja toteutuksen vaatimusten mukaan. El-

Artikkeli korostaa myds varhaisten pilottiprojektin tiarkeyttd. Omakohtaiset kokemukseni
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varhaisten pilottiprojektien ldpiviemisestd ovat samansuuntaisia. Ne edistdvét hyviksyntdd

ja osoittavat tekodlyn arvon sidosryhmille.

Luotettava ja tarkka data on olennaista tekodlyn tehokkaalle soveltamiselle. Teollisuusyri-
tysten tulisi keskittya kattavien datanhallintajérjestelmien, kuten datalammikolle, perustami-
seen kerdtidkseen ja integroidakseen tietoa eri ldhteistd, kuten antureista, tuotannon ohjaus-
jarjestelmistd (MES) ja laatutarkastuksista. Oikea datan luetteloiminen ja jéljitettdvyys ovat
térkeitd, jotta data on helposti saatavilla ja sen laatu voidaan varmistaa. Selked kartoitus kes-
keisistd datakohteista ja 14hteistd auttaa organisaatioita ymmaértdméaan dataympéristonsa mo-

nimutkaisuuksia. (Plathottam & Rzonca & Lakhnori & Iloeje, 2022, 13-14.)

Plathottam et al. (2022) toteavat, ettd tekoédlyn hyotyjen maksimoimiseksi teollisuusyritysten
tulisi yhdistdi, data analytiikka, [oT ja tietoturvallisuus yhdessd prosessiautoomaatioinfra-
struktuurin kanssa. Luomalla monitieteinen tekodlytiimi, johon kuuluu datatieteilijoitd, da-
tainsin0drejd ja ratkaisuarkkitehtejd. TAman tiimin tulisi tehda tiivistd yhteistyotd eri toimin-
tojen tiimien kanssa kehittddkseen ja toteuttaakseen tekodlyratkaisuja, jotka on rdétaloity
erityisiin kdyttotapauksiin. Keskitetty organisaatiorakenne voi helpottaa tekodlyn kypsyys-
asteen kasvua yrityksessé keskittyen selkeisiin rooleihin ja vastuisiin. Kuvassa 8 on esitetty

edellytykset onnistuneen tekodlyprojektin ldpiviemiselle.

Tehokas tekodlyn hallinta on vélttimétonta kestéville toiminnalle. Teollisuusyritysten tulisi
perustaa prosesseja tekodlyn kayttotapausten hallintaan ja ratkaisujen kehittdmiseen, hyo-
dyntien standardeja ohjaamaan data-analyysia ja tekoélyratkaisujen luomista. Datan omis-
tajuuden, paédsyn ja mallin suorituskyvyn kriteerien maérittdminen on ensiarvoisen tarkeaa.
(Plathottam et al., 2022.) Dataan ja tekodlyyn perustuvan kulttuurin kehittdminen on ratkai-
sevan tirkedd onnistuneelle toteutukselle. Organisaatioiden on kyettévé luottamaan dataan
jajohtajien on sitouduttava edistiméén innovaatioita, rohkaisemaan kokeilevaan lahestymis-
tapaan tekodlyratkaisuille samalla korostaen onnistumisia, jotta tekodlyn hyviksynta kas-

vaisi koko organisaatiossa.
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Kuva 8. Onnistuneen tekoédlyimplementoinnin kuusi kulmakived

Jarjestelmalliselld 1dhestymistavalla néihin alueisiin teollisuusyritykset voivat tehokkaasti
hy6dyntié tekodlyn mahdollisuuksia parantaakseen toimintatehokkuutta, edistddkseen inno-

vaatioita ja tuottaakseen merkittavaa liiketoiminnan lisdarvoa. (El-Jawhari et al. 2020, 7.)

3.3 Kohti kuntoperusteista kunnossapitoa

Kunnossapidon luonne on muuttumassa aikaperusteisesta kuntoperusteiseen. Nykyiset kuu-
kausittaiset ja vuosittaiset huollot eivét vilttaméttéd l1dhitulevaisuudessa enéé ole tarpeen. Ko-
neiden ja laitteiden suorituskykyé ja kuntoa pystytédén paremmin arvioimaan reaaliaikaisilla
seurantalaitteilla esimerkiksi analysoimalla virin6itd, lampétiloja, 6ljyn kuntoa ja useita
muita muuttujia. Kuvassa 9 on esitetty kunnossapitomallien kehittyminen vuosikymmenten

aikana, sekd havainnollistettu my&s oppimisen merkitysta.
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Kuva 9. Kunnossapitomallien kehittyminen (Lee & Ni & Singh, 2020, 2).

Reaktiivista kunnossapitoa on suoritettu jo vuosikymmenid eri teollisuusyrityksissid, joskin
téysin reaktiiviseen toimintaan perustavaa strategiaa endé harvoin nikee. Kunnossapito on
kehittymissa kovaa vauhtia kohti ennakoivampaa mallia, koska tuotannon tehokkuuden on

kasvettava vahentdmaélle hiiri6itd ja odottamattomia vikatilanteita.

Ennaltaehkiiseva kunnossapito on suunniteltua ja aikataulutettua kunnossapitoa, joka toteu-
tetaan sdanndllisin véliajoin laitteiden ja jarjestelmien kunnossapidon varmistamiseksi. Ta-
voitteena on estiéd vikojen syntyminen ja pidentdd laitteiden kayttoikéa. Téllaisia toimenpi-
teitd ovat esimerkiksi sddnnolliset tarkastukset, puhdistukset, voitelut ja osien vaihdot. (Lee

et al., 2020, 2-3.)

Ennakoiva kunnossapito perustuu tietojen kerddmiseen ja analysointiin, jotta voidaan ennus-
taa, milloin laitteissa saattaa esiintyd vikaantumista. Tdma ldhestymistapa hyodyntédd senso-
reita ja muita dataldhteitd, kuten vérdhtelyanalyyseja tai [ampotilamittauksia, arvioidakseen
laitteiden tilaa. Ennakoiva kunnossapito mahdollistaa kunnossapitotoimenpiteiden aikatau-

luttamisen ennen kuin vika ilmenee, miké vahentdé seisokkiaikaa ja alentaa kustannuksia.

Kuvassa 10 on kuvattu tavanomaisen tuotanto-omaisuuden vikaantuminen sen elinkaaren
aikana. Kuvaa kutsutaan niin sanotuksi kylpyammekéyréksi. Tuotanto-omaisuuden elinkaa-

ren alkuvaiheessa koetaan niin sanottuja lasten tauteja, jotka aiheuttavat vikaantumista. Kun
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alkuvaiheen ongelmat on saatu selvitettyd, niin tuotanto-omaisuuden kéytto on vakiintunutta
suurimman osan sen elinkaarta. Elinkaaren loppuvaiheessa vikaantumisméérit alkavat jil-

leen nousta, kunnes tuotanto-omaisuus modernisoidaan tai poistetaan.

Failure
Rate

) ee— E—

Infant Useful Life Period iy
Mortality Period

Kuva 10. Klassinen ns. kylpyammekéyra, joka kuvaa laitteen elinkaaren aikana tapahtuvaa

vikaantumista (Lee & Ng, 2018, 8).

Kunnossapitolajit jaetaan tyypillisesti kahteen eri luokkaa, jotka ovat suunniteltu kunnossa-
pito ja suunnittelematon kunnossapito. Hairiokorjaukset on jaoteltu vélittomiin ja siirrettyi-
hin korjauksiin sekd kuntoon perustuviin suunnittelemattomiin korjauksiin. Suunniteltu kun-
nossapito sen sijaan on jaettu ehkéisevaén-, parantavaan ja muuhun kunnossapitoon. Nédiden
lisdksi ehkéisevd kunnossapidon luokkia on jaoteltu vield tarkemmin uusimmassa PSK:n
standardissa. Tarkempi jaottelu, jossa on otettu huomioon muun muassa ennustava kunnos-
sapito, kdyttovarmuuden analytiikka ja turvallisuus on esitetty PSK 6201 (2022, 40) stan-

dardin mukaisessa taulukossa (kuva 11).
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Kuva 11. Kunnossapitolajit (PSK 6201, 2022, 40).

Preskriptiivinen kunnossapito vie ennakoivan kunnossapidon askeleen pidemmiille, sill se
ei pelkdstdén ennusta vikoja, vaan tarjoaa myds suosituksia ja toimintasuunnitelmia kunnos-
sapidon toteuttamiseksi. Tdmai ldhestymistapa yhdistdd data-analytiikan, koneoppimisen ja
asiantuntijatiedon, jotta voidaan optimoida kunnossapitotoimenpiteet ja parantaa laitteen toi-
mintaa. Se voi ehdottaa, milloin ja miten kunnossapitotoimenpiteet tulisi toteuttaa ottaen

huomioon resurssit, kustannukset ja odotettavissa olevat tulokset. (Lee et al., 2020, 3.)

3.4 Datan merkitys tekoélylle

(Sinha & Al Huraimel, 2020, 11) toteavat kirjassaan, ettd tekoédlyd hyodynnettdessa on tér-
keéad keskittyd laadukkaaseen dataan, datan verifiointiin ja sen jatkuvaan turvalliseen yllapi-

tdmiseen.

Tietoturva, etiikka ja tietosuoja ovat olleet kuuma puheenaihe jo pidempaan. Edellisen kym-
menen vuoden aikana teknologian laaja levidminen eldimidmme kaikkiin osa-alueisiin, big
data, IoT ja nyt Al, ovat saaneet osaltaan enemman tarkastelua teknologian ammattilaisilta,

liikketoimintajohtajilta ja paatoksentekijoilta. (Sinha & Al Huraimel, 2020, 13.)
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Usein tekodlysti puhuttaessa esille nousee uhkakuvia tietosuojasta ja datan omistajuudesta.
Seké raakadata ettd tekoédlyn jalostama tieto ovat molemmat arvokkaita ja niiden omistajuus
ja lisenssioikeudet saattavat usein olla kiistanalainen kysymys. Téassédkin diplomitydssé ha-
vaittiin, ettd tietoturva muodosti merkittdvan haasteen pilottiprojektien ldpiviennissd. Teh-
dyn tyon perusteella voidaan todeta, etti suuri teollisuusyritys tarvitsee strategian tekoélyn
kéaytolle. Liséksi tarvitaan selkeédt sdanndt ja ohjeistukset eri tekoédlysovellusten kayttami-
selle. Usein on vaarana, ettd kdyttdjan syottamaa dataa kéytetdén tekoédlymallin jatkokehit-

tdmiseen, mikd luo merkittdvén tietoturvariskin.

3.4.1 Riskit ja vadrinymmarrykset

Tekodly on vain niin hyvi, kun sinne sydtetty data on. Kun data on huonoa, ovat myds te-
kodlyn antavat tulokset huonoja ja harhaanjohtavia, mikéli tekodlyn puutteita ei ymmarretd

sitd hyddynnettéessa.

Tekodlyn merkittavana riskind voidaan pitdd pelkoa siitd, ettd se tulee syrjdyttdmédn ihmis-
ten tarpeen erilaisten tehtévien suorittamisessa. Useat yritykset, jotka hyddyntivit tekodlyé,
luottavat siihen, ettd se tulee vdhentdimddn ihmisten méarié, joiden kanssa he ovat tekemi-
sissd. Sen myoté, kun kanssakéynti ihmisten kanssa vihenee, myds mahdollisuus talouske-
hitykselle ndiden kontaktien katoamisen myo6td vahenee. Tétd myotd myos yrityksen ja asi-
akkaan vélinen syvé yhteisty0 vihenee, jonka myo6té asiakkaiden tarpeita ei valttimatta pys-

tytd tdyttdmaén riittdvan hyvin. (Nadimpalli, 2017, 3.)

Nadimpalli (2017, 4) toteaa artikkelissaan, ettd yhtend védrinkéasityksend tekodlyyn liittyen
on, etti tekodly korvaa ihmisen dlykkyyden. [hmiset luottavat yhda enemmén tekoélyyn ja
alkavat ajatella, ettd ihmisen dlykkyys ei ole riittdvéa ja se pitdé korvata tekodlylld, koneilla

ja tietokoneilla.

Yhteenvetona voidaan ajatella, ettd tekodlylld on omat riskinsi ja hyotynsd. Tekoédlyn avulla
pystytddn oikeinkdytettynd tuottamaan merkittdvad lisdarvoa. Oikein kéytettynd tekodlyé
pystytiddn hyodyntdmain asiakkaiden sitouttamiseen ja tehokkaiden liiketoimintaratkaisujen

kehittdmiseen.
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3.4.2 Tekodlyn implementoinnin kustannukset

Tekodlyn implementoinnin kustannukset muodostuvat monen asian summana implemen-
tointilaajuuden mukaan. Kéyttdonottovaiheessa kustannuksia aiheuttavat laitteistohankin-
nat, mikéli palvelimet halutaan yrityksen omaksi pddomaksi. Témén liséksi tarvitaan osaa-
vaa henkil0stod sekd kiyttdmaidn, kouluttamaan ettd kehittiméén jarjestelméd. Osaava hen-
kilosto tarvitsee tuekseen laadukasta dataa, jonka hankkiminen voi yrityksestd riippuen olla
vaikeaa ja kallista. Datan kerdédmiseksi joudutaan investoimaan erilaisiin tydkaluihin ja mah-
dollisiin sovelluksin ja mittalaitteisiin. Dataa pitd4 usein liséksi prosessoida ja putsata, jotta

se on kéyttokelpoista. Datan kisittely on usein ty0lésté ja aikaa vievad. (Akkio, 2023.)

Akkion (2023) www-sivuilla todetaan my0s, ettd tekodlymallien opettaminen tehdéén usein
hyddyntéen grafiikkaprosessoreita (GPU) ja prosessoreita (CPU). Laitteiden arvokkaan han-
kintahinnan liséksi, uuden datan generoituessa niiti on pakko pdivittda jatkuvasti, joka lisda

yllapitokustannuksia entisestdan.
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4 Generatiivisen tekodlyn pilotointi kunnossapidossa

Generatiivisen tekodlyn pilotointi kéynnistyi eri jdrjestelmien kartoittamisella ja soveltuvuu-
den vertailulla. Téssd luvussa kuvataan ensin vertailtujen jérjestelmien toimintaa ja soveltu-
vuutta Meyer Turun kunnossapitoon. Valittua jérjestelméd paddyttiin pilotoimaan Proof of
Concept-vaiheessa. Tdssé luvussa kuvataan pilotointivaiheen edistymisti ja esitetddn pilotin

tulokset.

4.1 Jirjestelmien vertailu

Téssd luvussa vertaillaan kolmen eri jérjestelmén soveltuvuutta Meyer Turku Oy:n kunnos-
sapidon liiketoiminnan tukemiseksi. Vertailuun valikoituivat kolme luonteeltaan erilaista
jéarjestelmii: Pearl Groupin rddtdloimé chatbot-tuote, ATEA:n rddtidloima kunnonvalvonta-

ratkaisu ja AWS:n Monitron-jérjestelma.

4.1.1 AWS Monitron

Amazon Monitron on verkkokauppayhtid6 Amazonin tytéryhtion Amazon Web Servicesin
(AWS) tuottama palvelu, joka tarjoaa kéyttdjille niin kutsun end-to-end (E2E) jarjestelmén,
joka kéyttdad koneoppimista tunnistaakseen epidnormaaleja tiloja teknisissé laitteissa ja mah-
dollistaa ndin ennakoivaa huoltoa. Palvelu siséltdd seka laitteiston ettd sovelluksen, jolla ko-
neiden ja laitteiden epédnormaalia kdytostd voidaan havaita. Yksikertaisimmissa toiminta-
malleissa koneeseen kuten esimerkiksi vaihdelaatikkoon asennetaan AWS:n toimittama an-
turi, joka seuraa mm. vérdhtelyi ja ldmpotilaa. Anturi siirtdé sen tallentaman datan AWS:n
pilvipalveluun, jossa tekoélypohjainen jirjestelmé ensin seuraa dataa ja havaitsee ns. nor-
maaliolosuhteet. Laitteen normaalitilan méérittdimisen jdlkeen, palvelu havaitsee epanor-
maalit olosuhteet ja pystyy niiden pohjalta ilmoittamaan kéyttdjille ja tarvittaessa luomaan
esimerkiksi vikailmoituksen ERP jérjestelmdidn. Antureiden, yhdyskaytavien ja pilvipalve-

lun toiminta on havainnollistettu kuvassa 12. (Amazon Web Services, 2024a.)
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Kuva 12. AWS Monitron jérjestelmi (Amazon Web Services, 2024a).

Monitron-jérjestelmad analysoi antureiden tuottamaa dataa kéyttdmalla ISO 20816 standardin

viitearvoja vérdhtelyjen ja lampotilojen osalta, sekd AWS:n luomia koneoppimisen malleja.

Monitron jirjestelméssd pystytdén seuraamaan laitteiden kuntoa véréhtely- ja ldmpdtilamit-
tausten tuottaman datan perusteella. AWS palvelua voidaan kayttéé joka mobiililaitteilla tai
selainpohjaisena palveluna. Kun laitteessa havaitaan epidnormaalia vérindn tai lampdtilan
muutosta, ldhettidd sovellus tiedon kiyttdjdlle. Ensimmaéisen kahden kdyttoviikon aikana sen-
sori oppii laitteen ns. normaalin kéytoksen. Laitteen vérinda verrataan ISO 20816 (mekaani-
sen virinidn mittaus) standardiin. Mikéli laitteen ominaisvérind poikkeaa standardista, niin
laitteelle asetetaan konedlyn avulla luodut omat vérindrajat perustuen laitteen normaalin
kayttoon, joka on opittu kahden viikon mittausjaksolla. Kuvassa 13 on esimerkinomaisesti

merkattu sensorien paikat moottori-pumppu kokoonpanoon.

O

-Cou;ling/

N

Motor

Pump

Kuva 13. Esimerkki sensoreiden asennuksesta (Amazon Web Services, 2024a).
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Nykyiselldén jarjestelméd tukee ISO 20816 mukaisesti neljén eri luokan laitetyyppejd, jonka
lisdksi on mahdollista kayttdd itse raétaldityjd malleja. Kuvassa 14 on esitetty ISO 20816
mukaiset virdhtelyrajat pumpuille, moottoreille ja eri konetyypeille jaoteltuna kW-tehon

mukaisesti. Standardi ottaa huomioon my®ds eri virindtasot, jotka on esitetty virikoodauksin.

™ ool
e _I 0.28 71
8 018 45
— 014 35
m o 28
> .09 24
0.06 1.4
0.03 o7
infs | mm/s
Foundation rigid | flexible | rigid | flexible | rigid | flexible | rigid | flexible
Pumps > 15 kW Machines Large machines
5 radial, axial, mixed flow 15kW < P <300kW | 300kW < P< SOMW
Machine Type = Tiotom
Integrated driver | Externaldriver ben . pimmy <315]  Hz315mm
Group Group 4 Group 3 Group 2 Group 1
- Newly operational machines
B Machine can operate in continuous operation without restriction
- Machine should only operate for limited time periods
- Machine is experiencing dangerous level of vibration which may cause damage

Kuva 14. ISO 20816-1:2016 vérinarajat (Invicom, 2024).

Kuvassa 15 on Monitron-jérjestelmén padndkyma ja yhden laitteen vardhtely- ja lampdtila-
historiatiedot. Yhteen laitteeseen on myos mahdollista asettaa useampi anturi tarkempaa da-

tan keruuta varten. Sovelluksesta voidaan myos tarkkailla laitteiden historiatietoja.
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Kuva 15. Esimerkkilayout AWS-palvelusta (Amazon Web Services, 2024a).

Kuvassa 15 on myds nédhtévissd koneoppimisen havaitsema poikkeama laitteen kokonais-
vérdhtelyssd. Poikkeava aika on merkitty punaisella ja liséksi poikkeavasta varéhtelystd on

kirjautunut hélytys valituille kiyttgjille.

4.1.2 Pearl Group

Meyer Turku Oy ja Pearl Group tutkivat yhdessi eri tekoédlyn hyodyntdmismahdollisuuksia
teollisuusyrityksen kunnossapidon tueksi. Diplomity6 tarkoituksena oli 16ytdd edullinen ja
matalan kynnyksen menetelmé generatiivisen tekodlyn hyddyntdmiseen ja pilotoida sité teh-

dasympéristossa.
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Diplomitydn pddpainona oli etsid sopivaa ratkaisua kunnossapidon tehostamiseen generatii-
visen tekoélyn avulla. Myos koneoppimisen malleja tutkittiin aluksi, mutta lyhyen selvityk-
sen jilkeen péaadyttiin ratkaisuun edetd vain generatiivisia malleja hyodyntéen, johtuen ko-

neoppimismallien kompleksisesta kdyttoonotosta ja tietoturvamadrayksista.

Arvioimme useita eri dataldhteitd, kuten Meyerin toiminnanohjausjérjestelmaa (ERP), do-
kumentinhallintajirjestelméd ja kéytdssd olevien Microsoftin eri tuotteiden portfoliota.
Téssé kohtaa tutkinnassa oli my6s Microsoftin tekodlysovellus Copilot, joka kuitenkin lo-
pulta hyléttiin sen hinnan ja haastavan lisenssipolitiikan vuoksi. Todettakoon, ettd Microsoft
on sittemmin muuttanut lisenssipolitiikkaansa ja Meyer selvittidé parhaillaan tyokalun kéyt-

toonottomahdollisuuksia.

Pohdittuamme useita eri vaihtoehtoja paatimme jatkaa tyoskentelyé eri “chatbot” versioiden
tutkimisen ja dokumentinhallinta/rikastamistyokalujen kanssa. Yhtend vaihtoehtona oli
luoda toiminnanohjausjérjestelmédn avustava chat-tyokalu, joka osaisi etsid dokumentteja,
tyOohjeita ja helpottaisi kunnossapidon arkista tydskentelyd. Toisena vaihtoehtona oli raken-
taa tekodlypohjainen ennustavan kunnossapidon malli hyddyntdmailld ERP-jérjestelmén da-
taa ja dokumentinhallintajarjestelmén dataa yhdistdméll4 niitd Microsoftin Copilotin avulla
ja rikastamalla néité tietoja. Esimerkkind ERP-jirjestelmésté voitaisiin hakea laitteen edel-
linen huoltokerta ja sen tapahtumat, dokumentinhallintajérjestelmaistd laitteen huolto-ohjeen
mukainen seuraava huolto ja laitteen huoltohistoriasta tehdyt huollot ja tapahtumat eri huol-
tojen vélilld. Yhdistdmalld néité tietoja voitaisiin arvioida tulevia huoltojen tarpeita ja kiy-

tettyjen huoltointervallien oikeellisuutta.

Kuvassa 16 on kuvattu prosessi, jossa eri jarjestelmien raakadata siirretddn Meyerin ns. data
lakeen. Kun kaikki raakadata on yhdessé paikassa, voidaan sitd analysoida eri tekodlymal-

lien avulla ja tuottaa tietoa loppukayttdjille.
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Kuva 16. Datan kisittelymalli (Pearl Group 2024).

Néma suunnittelut hankkeet eivit kuitenkaan toteutuneet, silld ne nojasivat vahvasti Micro-
softin Copilotin kdyttoonottoon, joka kuitenkin peruuntui lisenssipolitiikan ja kalliin hin-
tansa takia. Merkittéviksi haasteeksi osoittautui myos yhtion tekodlyn hallinta ja politiikka
eri tekodlysovellusten kéyttoonotossa. Tekodlyn kdyttoonotto asiana on uusi ja sen vuoksi
yhtion tulisi laatia strategia tekoédlyn hyodyntédmiselle, jotta vastaavanlaisilta tilanteilta vél-

tyttdisiin jatkossa.

4.1.3 Atea

Atea arvioitiin jo kolmannen kerran maailman vastuullisimmaksi IT-palveluyritykseksi
(Atea, 2024). Atea tarjosi Meyer Turulle ratkaisua, jossa tuotantolaitteiden kunnonvalvonta
olisi toteutettu Haltian Thingsee sensoreilla ja Haltian gateway yhdyspisteilld. Thingsee an-
turit mittaavat langattomasti lampdtilaa, magneettikenttié, orientaatiota, koneen kéyttoaikaa
ja liikkeitd. Hanke on ehdotettu toteutettavaksi kolmessa eri vaiheessa. Vaiheessa yksi luo-
daan pilotointikohteelle vaadittava IT-ympéristo ja aloitetaan datan kerdys ja analysointi,
sekd opetetaan tekodlymallia. Vaiheessa kaksi jérjestelmai otettaisiin laajempaan kéayttoon.
Jarjestelma siséltéisi toimivan tekodlymallin vikojen ennenaikaiseen havaitsemiseen. Vai-
heessa kolme jérjestelma integroitaisiin Meyer Turun ERP-jérjestelméén. Projektin ensim-
maisessd vaiheessa Atea ja Meyer yhdessa rakentaisivat Microsoftin Azure ympéristoon ku-

van 17 mukaisen arkkitehtuurin.
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4. Raakadatan sdilominen niin sanottuun Data lakeen. Bronze layer siséltda validoimatonta raakadataa.

Silver layer sen sijaan sisiltdd suodatettua, putsattua ja tdydennettyd dataa.

5. a) Téssd vaiheessa data valmistellaan sellaiseen muotoon, jossa tuotantotiimit pystyvit analysoimaan

dataa. Data valmistellaan koneoppimista varten.

b) Tekodlymallin opetusvaihe. Késitellystd datasta havaitaan poikkeamia ja niiden pohjalta opetetaan

tekodlymallia.

6. Datan visualisointi Microsoft PowerBI tydkalun avulla.

Kuva 17. Atean jarjestelméarkkitehtuuri kunnonvalvonnalle (Atea 2024).

Kyseisen jérjestelmin etuna on se, etté se ei ole sidottu tietyn laitevalmistajan laitteisiin,

vaan dataa pystytddn syottiméén jérjestelmiin useista eri dataldhteisté laitevalmistajasta

riippumatta. Jarjestelmé on siis erittdin monikayttoinen ja helposti laajennettavissa oleva,

joka on sen merkittdvd vahvuus.



41

4.2  Jérjestelmin kayttoonotto pilotoimalla

Meyer Turun kunnossapito-osastolla jarjestetddn pilotointijarjestelma, jossa tullaan testaa-
maan AWS Monitron jérjestelmda arvioilta n. 20:114 sensorilla useissa eri tuotantolaitteissa

lohkotehtaan sisalla.

Jarjestelmin toimintaperiaate on yksinkertainen ja kayttdonotto on suhteellisen vaivatonta,
eikd se vaadi merkittdvaa osaamista tai koulutusta Meyerin kunnossapito-osastolle. Kuvassa
18 on osoitettu Monitronin toimintaperiaate. Varindanturi kiinnitetdan laitteeseen, anturi yh-
distetddn yhdyskéytdvédn, joka siirtdd tietoa pilveen. Pilvessé data analysoidaan koneoppi-

mismallin avulla ja visualisoidaan AWS:n sovellukseen.

System
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Kuva 18. AWS Monitron toimintaperiaate (AWS Finland 2024).

Pilotointivaiheessa Meyerin lohkotehtaalle asennetaan kahteenkymmeneenneljddn siahko-
moottoriin ja vaihdelaatikkoon Monitron anturi. Anturit yhdistetdédn Monitron Gateway yh-
dyskéytividin, josta tieto siirtyy Amazonin pilvipalveluun. Anturit tai yhdyskéytéva itses-

sddn eivadt analysoi dataa, vaan kaikki analysointi tapahtuu AWS:n pilvipalvelussa.
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Datan analysointi pohjautuu ISO 20816 standardiin, sekd AWS:n luomiin koneoppimisen
malleihin. Jérjestelma tallentaa dataa tunnin vélein ja mikéli analysoinnissa havaitaan poik-
keamia, niin kdyttija saa ilmoituksen mobiili/selainsovellukseen. Sensori itsessddn sisdltdd
lampotilan mittauksen ja 3-akselisen kiihtyvyysanturin (+-16g). Laitteen taajuusvaste on
jopa 6kHz ja ndytteenottotaajuus 26,7kHz. Jarjestelma on akkutoiminen ja sen odotettu elin-
ikd on n. 5 vuotta. Yhdyskéytidvé sen sijaan vaatii verkkovirtaa ja 2,4GHz WiFi-yhteyden.
(Amazon Web Services, 2024a.)

AWS Monitronin hinnoittelu on tehty tdysin ldpindkyvéksi. Jarjestelmén ylos ajon pystyy
tekeméén esimerkiksi viiden sensorin aloituspakkauksella. Kuvassa 19 on esimerkkihinnoit-
telu aloittelupakkauksen sisdllostid. Pakkaus sisdltdd viisi sensoria, yhdyskéytdvéin ja Mo-

nitron palvelun kayton.

Pricing examples

Example 1

You are a piano manufacturer in the United States and want to use Amazon Monitron to monitor five motors that drive the dust collectors at your manufacturing site. You buy an
Amazon Monitron Starter Kit, which includes five Sensors and one Wi-Fi Gateway, for $715. You install one Sensor per motor. You use Amazon Monitron for one year, or 12 months
per Sensor, at a cost of $4.17 per Sensor per month. This means your Amazon Monitron service cost for the year is $250, on top of the one-time Starter Kit purchase cost. Your total
cost for the year is $965. Please see the table below for a detailed breakdown:

Cost calculation Total cost
Monitron Starter Kit (5 Sensors, 1 Gateway) 1x $715 per starter kit $715
. . 5 Sensors in the starter kit x $4.17 x 12 $250
Monitron Service
Total Cost for first year $965

Kuva 19. Hinnoitteluesimerkki 5 sensorin aloituspaketista (Amazon Web Services, 2024a).

Jarjestelmin laajentamisen kustannukset on esitetty kuvassa 20:
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You are a beverage company in Germany, and you have already evaluated Amazon Monitron for your beverage-making facility. You liked the product and decide to scale the use of

Amazon Monitron to 200 gearboxes and 150 compressors. Each gearbox needs two sensors, and each compressor needs four sensors, installed in different locations on the

equipment. This means that you need 400 sensors for your gearboxes, and 600 sensors for your compressors, a total of 1,000 sensors. You purchase 200 packs of five (1,000 total)
Amazon Monitron Sensors for $575 per pack, or $115,000 total. You also purchase 50 Amazon Monitron Gateways (Wi-Fi), so that you have one Wi-Fi Gateway for every 20 Sensors,
for $140 per Wi-Fi gateway or $7,000 total. You install and use these 1,000 Sensors and 50 Gateways (Wi-Fi) for one year, at a cost of $4.17 per Sensor per month (or $50 per Sensor
per year). This means that your Amazon Monitron Service usage cost is $50,000, on top of the Sensor and Gateway pack costs of $122,000, for a total cost of $172,000in Year 1. In

Year 2 to Year 5, since you already own the Sensors and Gateways (Wi-Fi), you only incur the cost to use the Amazon Monitron service, or $50,000 per year total. A detailed

breakdown is below:

Year 1

200 Packs of 5 Monitron Sensors

50 Monitron Gateways (Wi-Fi)

Monitron Service

Year 2

Monitron Service

Year 3

Monitron Service

Year 4

Year 5

Cost calculation

200 packs x $575 per pack

50 Gateways x $140 per Wi-Fi Gateway

200 packs x 5 Sensors per pack x $50 per Sensor per year

Year 1 Total Cost:

200 packs x 5 Sensors per pack x $50 per Sensor per year

Year 2 Total Cost:

200 packs x 5 Sensors per pack x $50 per Sensor per year

Year 3 Total Cost:

200 packs x 5 sensors per pack x $50 per sensor per year

Year 4 Total Cost:

200 packs x 5 sensors per pack x $50 per sensor per year
Year 5 Total Cost:

Total Cost over 5 Years:

Total cost

$115,000

$7,000

$50,000

$172,000

$50,000

$50,000

$50,000

$50,000

$50,000

$50,000

$50,000
$50,000

$372,000

Kuva 20. AWS-Monitron elinkaarikustannusmalli (Amazon Web Services, 2024a).

Tuhannen sensorin kustannus viidelle vuodelle jaettuna on siis 372 000 $. Vuositasolla kus-

tannus on keskimaarin siis 74 400 $.

Soveltuvuusselvityksen osana Meyer Turku ja AWS jarjestivit tehdaskierroksen, jonka yh-

teydessa selvitettiin anturoinnin soveltuvuutta Meyerin tehdasympéristoon. Antureiden ja
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yhdyskéytdvien méérdt ja sijainnit saatiin yhdessd Meyerin ja AWS:n asiantuntijoiden

kanssa médriteltyd. Kuvassa 21 on esitetty sopiva sijainti anturin asentamiselle.

Kuva 21. AWS Monitron sensorin sijoituksen havainnekuva

Antureiden asennukseen 16ytyi selkeédt ohjeet AWS:n verkkosivuilta ja antureiden asentami-

nen oli todella helppoa.

4.2.1 AWS Monitron pilotointivaihe

AWS Monitron pilotti paéstiin aloittamaan erittdin nopeasti nopean toimituksen ja yksinker-
taisen kdyttoonoton ansiosta. Pilottivaiheessa kolmen eri laitekokonaisuuteen asennettiin yh-
teensd 24 sensoria. Laitteet mittaavat virindd ja ldmpoétilaa tunnin vélein, moottoreista ja

vaihdelaatikoista.
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Heti pilotin ensimméisen viikon jilkeen yhden raepuhalluslaitteen turbiinissa havaittiin
poikkeavaa vérinédé ja kohonneita kdynnin aikaisia ldmpétiloja. ISO 20816 standardin mu-
kaan kyseisen kokoluokan moottorin kokonaisvirédhtelyn tulisi pysya alle 2mm/s. Kyseisen
laitteen osalta ldhes koko kéynnin ajalta X-akselin suuntainen vérdhtely kuitenkin ylittda
tdmén arvon, jolloin jéarjestelméén kirjautuu varoitus. Kuvassa 22 on visualisoitu ensimmai-

sen viikon jédlkeen saatu data ja havaittu normaalia suurempi vérinétaso.
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Kuva 22. AWS Monitron jirjestelmén etusivunikyma

Tamén diplomityon puitteissa ei ehditty tarkemmin analysoimaan syntynytti dataa ja siind
esiintyvid mahdollisia poikkeamia. Diplomityd on kuitenkin synnyttianyt projektin, jonka

yhteydessd kunnonvalvontaa tullaan lisidiméén ja datanhallintaa tullaan edistdmaén.

4.2.2  Monitron jarjestelmin integrointi ERP-jarjestelméén

Soveltuvuusselvityksen jilkeen Meyer Turku suorittaa arvioinnin laitteen jatkokéytosta. Mi-
kili laitteet on todettu toimiviksi ja liiketoiminnan osalta kannattaviksi, niin projektissa siir-
rytddn seuraavaan ns. full scope vaiheeseen. Téssd kohtaa laitteiden toimintaa laajennetaan
koskemaan isompaa osaa tuotantokoneita ja aloitetaan luomaan integraatiota AWS:n ja asi-
akkaan toiminnanohjausjirjestelmén viélille. Havaittuaan poikkeaman tai kayttdjén asetta-
man rajan ylittymisen, laite ldhettdd ERP-jarjestelmille tiedon. Niiden tietojen pohjalta
ERP-jérjestelmi luo vikailmoituksen (Plant Maintenance Notification). Tietojen pohjalta

kunnossapito pystyy suorittamaan vian paikannuksen ja tarvittaessa korjaustoimenpiteet.
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Kuvassa 23 on esitetty AWS:n luoma jérjestelmdintegraatio yrityksen ERP-jérjestelmdén.
AWS tarjoaa myo0s kattavan méérin ohjeita eri ERP jarjestelmien integrointiin mika var-

masti madaltaa kynnysté integraation rakentamiseen, sekid madaltaa kustannuksia.

.\g amazon (\/)(_—b =

1000

Plant Amazon SAP BTP SAP S/4HANA

Monitron Asset Management

Event to Business Actions
(Receives event and

Industrial Machine anomaly
equipment letection

Kuva 23. AWS - SAP integraatio (Amazon Web Services, 2024b).

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd integroimalla kunnonvalvontajérjestelma yrityksen toi-
minnanohjausjérjestelméén, voidaan saavuttaa entistd sulautetumpi jarjestelméikokonaisuus.
Jéarjestelmien integrointi helpottaa myds datan hallintaa ja vidhentéé kirjauksien ja sitd kautta

mahdollisten virheiden méaarad datassa.
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5 Johtopaitokset

Tutkimus vastasi erittdin hyvin sille asetettuihin tavoitteisiin tutkia tekodlyn hyddyntdmisti
teollisuusyrityksen kunnossapidossa. Erityisesti tutkimus onnistui arvioimaan kolmen eri
jérjestelmdn (AWS Monitron, ATEAn kunnonvalvontajirjestelmé ja Microsoft Copilot -
tyyppiset avustustyokalut) tehokkuutta ja kaytettdvyyttd. AWS Monitron osoittautui erittdin
toimivaksi ja kustannustehokkaaksi ratkaisuksi proof of concept -vaiheessa, mika tiytti tut-

kimuksen odotukset sen potentiaalin arvioinnissa.

Tutkimuksen kiinnostavin havainto oli AWS Monitronin erinomainen suorituskyky ja kus-
tannustehokkuus, joka ylitti odotukset ja tarjosi merkittdvid parannuksia kunnossapidon en-
nakoitavuuteen ja tehokkuuteen. Lisidksi ATEAn kunnonvalvontajirjestelmé osoitti lupaavia
tuloksia, mika laajentaa yrityksen vaihtoehtoja tulevaisuudessa. Microsoft Copilot -tyyppis-
ten avustustyokalujen kéytté dokumentinhallinnassa toi esiin mahdollisuuksia tehostaa tie-
donhallintaa ja nopeuttaa prosesseja, mikd voi merkittavésti parantaa yrityksen operatiivista

tehokkuutta.

Saavutetut tulokset korostavat tekodlyn merkittdvaa potentiaalia teollisuuden kunnossapidon
tehostamisessa. Tekodlyn avulla voidaan saavuttaa huomattavia kustannussééstojé, parantaa
laitteiden kaytettavyyttd ja vihentdd suunnittelemattomia seisokkeja. Tdma tutkimus vahvis-
taa aiempia 10ydoksiéd tekodlyn hyodyistd teollisuudessa, kuten Forbes (2024), mutta tuo
esiin uusia nidkokulmia ja konkreettisia todisteita erityisesti AWS Monitronin ja Microsoft

Copilot -tyyppisten tyokalujen osalta.

Teoreettisesti diplomityd osoittaa kdytdnnon hyotyja tekoédlyn soveltamisesta teollisuuden
kunnossapitoon. Tutkimuksellisesti se tarjoaa todisteita ja kdytdnnon esimerkkejé tekodlyn
hyodyistd. Kaytinnollisesti tutkimus tarjoaa konkreettisia suosituksia ja ratkaisuja teolli-

suusyrityksille, jotka harkitsevat tekodlyn hyddyntdmistd kunnossapidossaan.

Tutkimuksen rajoitteisiin kuuluu se, etti pilotointi ja testaukset keskittyivit pddasiassa proof
of concept -vaiheeseen, eiké pitkdaikaista kayttdd ja sen vaikutuksia arvioitu laajemmin.
Tutkimus kohdistui vain yhden yrityksen kunnossapitoon, eikd sen tulokset ovat siten vélt-

tdmaittd sovellettavissa suoraan kaikille teollisuuden aloille. Jatkotutkimuksissa Meyerin te-
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lakalla olisi hyodyllistd tutkia tekoélyjérjestelmien pitkdaikaisia vaikutuksia ja niiden integ-
raatiota muihin yrityksen jérjestelmiin, kuten ERP-jérjestelméén. Liséksi jatkotutkimuksia
voisi kohdistaa erityisesti datan laadun hallintaan ja sen vaikutuksiin tekoélyjirjestelmien

suorituskyvyssa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd tutkimus tarjoaa selkedn suunnan Meyer Turun kunnos-
sapidon kehittdmiselle tekodlyn avulla. Se esittdd konkreettisia toimenpiteitd ja jarjestelmia,
jotka voivat merkittdvésti parantaa yrityksen operatiivista tehokkuutta ja kilpailukykya tule-

vaisuudessa.

Telakan kunnossapitoliiketoiminta kartoittaa téll4 hetkelld mahdollisuuksia hyddyntéé teko-
dlyd eri kunnossapitotoiminnoissa. Tekoédlyn hyddyntdminen on vahvasti nouseva trendi,
mutta sen kéyttdonottaminen ja oikeanlainen hyddyntdminen on kaikkea muuta kuin help-
poa. Useat yksikot hyodyntavit tekodlyd jo mm. OpenAl:n tarjoaman Chat GPT:n muo-
dossa. ChatGPT-palvelu tarjoaa kayttédjdlle yksinkertaisen sydtteen, johon kayttdja pystyy
esittdmadn kysymyksié ja pyytdmaién tekodlydbottia suorittamaan erilaisia tehtévid. Kaytto
on tehty helpoksi ja melko varmasti jokainen tietokonetta kéyttdva osaa ChatGPT:n kdyton.
Jarjestelman kéytto sisdltdd yritykselle kuitenkin merkittivid riskeji. Onko kéytettdvé ja
saatu tieto luotettavaa? Onko palvelun kaytto tietoturvallista? Mihin kaikkeen palvelua voi
kiyttdd? Moni ei varmastikaan tule ajatelleeksi niitd kysymyksid kiyttidessidin palvelua yk-

sinkertaisen tyotehtdvien hoitoon.
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