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Energia-ala kehittyy nopeasti, ja yritykset pyrkivat hyddyntamaan nykyaikaisia teknologi-
oita ja data-analytiikkaa optimoidakseen toimintaansa ja tehostaakseen pé&atoksentekoaan.
Datan maara on kasvanut huomattavasti, mutta sen taysimaarainen hyddyntdminen on viela
kehitysvaiheessa monilla aloilla. Energiayhtitissa, joissa tuotanto-omaisuuden hallinta ja in-
vestointien kohdentaminen ovat Kkriittisid, data-analytiikka tarjoaa merkittavia mahdolli-
suuksia kustannusten vahentamiseen ja tuotannon tehokkuuden parantamiseen.

Tassa tutkimuksessa tarkasteltiin data-analytiikan hyodyntdmista energiayhtion tuotanto-lii-
ketoiminnassa ja sen tuottamia taloudellisia hyotyja. Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskat-
sauksen, asiantuntijahaastatteluiden ja tapaustutkimuksen yhdistelména. Taman diplomi-
tyon tavoitteena on selvittdd mitd konkreettisia taloudellisia hyotyja datasta on energiayhtion
Tuotanto-liiketoiminnalle ja sitd kautta koko yhtidlle. Diplomitydn tavoitteeseen pyrittiin
paasemaan selvittamaélla oleelliset datan lahteet, mihin tarkoituksiin tata dataa voitaisiin hyo-
dynté&& ja mitk& ovat data-analytiikan taloudelliset hy6dyt energiayhtion tuotantoliiketoimin-
nassa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd tutkimus saavutti tavoitteensa tarjoamalla selkeédn koko-
naiskuvan energiayhtion kaytettavissa olevista datal&hteisté ja niiden hyddyntdmismahdol-
lisuuksista. Tutkimuksessa I0ydettiin konkreettisia esimerkkeja siitd, miten datan yhdistami-
nen ja data-analytiikka voivat tukea ennakoivaa kunnossapitoa, resurssien optimaalista koh-
dentamista ja paatoksenteon parantamista. Kaytannon toteutuksissa korostui erityisesti mo-
dernien data-alustojen ja analytiikkatydkalujen rooli, jotka mahdollistavat tiedon tehokkaan
jalostamisen ja hyddyntdmisen péatoksenteon tukena.
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The energy sector is evolving rapidly, with companies striving to leverage modern technol-
ogies and data analytics to optimize operations and enhance decision-making processes.
While the amount of data available has grown significantly, its full potential is yet to be
realized in many industries. In energy companies, where the management of production as-
sets and the allocation of investments are critical, data analytics presents substantial oppor-
tunities for cost reduction and improved operational efficiency.

This study examined the utilization of data analytics in the production operations of an en-
ergy company and the financial benefits it can generate. The research was conducted using
a combination of a literature review, expert interviews, and a case study. The objective of
this thesis was to identify the financial benefits that data can provide to the production oper-
ations of an energy company and, consequently, to the entire organization. To achieve this
objective, the study focused on identifying the key data sources, determining the potential
uses for this data, and assessing the economic advantages of data analytics in the energy
company’s production business.

The study successfully met its objectives by providing a clear overview of the data sources
available to the energy company and their potential applications. Concrete examples were
identified, illustrating how data integration and analytics can support predictive mainte-
nance, optimize resource allocation, and improve decision-making processes. The findings
highlighted the pivotal role of modern data platforms and analytics tools in enabling efficient
processing and utilization of information to support strategic decisions.



ALKUSANAT

Diplomity6ni tutkimus kasitti laajoja kokonaisuuksia. Sen tekeminen oli kokonaisuudessaan
antoisa ja tietoa kasvattava kokemus. Opin paljon mielenkiintoisista uusista teknologioista
ja niiden soveltamisesta energia-alan yhtiéihin. Tutkimustyoni herétti paljon uusia ideoita
minulle ja toivon paasevéani kehittdmaan niilla yhtididen liiketoimintaa. Diplomitydn teke-
minen itsessddn oli haastavaa ja rankkaa, koska elamééni kuului samalla normaali maara
toita ja kaksi pientd lasta, jotka vaativat rakkautta ja huolenpitoa. Rakastan teitd Anna ja
Alex. Toiden, opiskelun ja pikkulapsiarjen yhteensovittaminen oli ajoittain haastavaa, mutta
tssa minua auttoivat usein vanhempani, josta haluan esittaa suuret kiitokset heille. Tein tut-
Kimustyotd hyvin itsenaisesti, koska se oli tyyliltdan sellainen, ettei vaatinut muun tydor-
ganisaation suurta osallistumista siihen. Haluan kumminkin osoittaa suuret kiitokset Kotkan
Energian henkildston niille jasenille, jotka auttoivat minua kasaamaan téssa tutkimuksessa
esitettyja datan lahteitd Tuotanto-liiketoiminnasta. Kiitos koko yhtidlle ja erityisesti Jarille
tdman diplomityon tarjoamisesta minulle. Toivon tdman tutkimustydn tuottavan paljon kayt-

tokelpoista tietoa ihmisille ja avaavan uusia ideoita liiketoimintojen kehittdmiseen.

-Anssi
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1 Johdanto

Maailma ymparillamme muuttuu ja kehittyy nopeasti. Yhtiot pyrkivat hyddyntamaéan nyky-
aikaista teknologiaa toimintansa kehittdmisessa ja johtamisessa. Datan maéra on lisaantynyt
huomattavasti ja on huomattu, ettd sill& on erilaisilla aloilla monenlaisia kayttokelpoisia koh-
teita. Dataa keratdan paljon, mutta sen tehokas hyddyntdminen on vield usein vaiheessa.
Tama tutkimus tehtiin, koska yksi tietty energia-alan yhtio halusi tietdd, mita taloudellisia
hyotyja sen tuotanto-liiketoiminta voisi saavuttaa data-analytiikalla. Yritys kerdé paljon da-
taa sen tuotantolaitoksien ja asiakkaiden laitteista ja kaukolampdverkostostaan. Yhti6 haluaa
kohdentaa varojaan omaisuuseriin, jotka tukevat yrityksen strategiaa ja liiketoimintaa pit-
kalla aikavalilla. Nykyajan kunnossapito ei enda perustu pelkéastadn nopeisiin korjauksiin,
vaan tietoon ja osaamiseen pohjautuvaan tuotanto-omaisuuden hallintaan. Mita tehokkaam-
min tuotanto-omaisuutta hallitaan, sit4 kannattavampaa tuotanto on. Tama lis&é tuotantopro-

sessiin sijoitetun pddoman tuottoa ja parantaa yrityksen kilpailukykya.

Investoinnit energiantuotannon omaisuuteen ovat suuria ja uusimispaatdsten ajoittaminen
oikein on tarkedd. Energia-alan organisaatiot haluavat yllapitaa ja parantaa tuotannon tehok-
kuutta, mutta myo6s vahentda pddoma- ja toimintakustannuksia. Hyvé fyysinen omaisuuden-
hallinta on tarkedssa roolissa liiketoiminnan kannattavuuden optimoinnissa (Schuman,
2005). Tuotanto-omaisuuden hallinta on keskeinen osa nykyaikaisia kunnossapitostrategi-
oita. Se kattaa paivittdisten tyotehtavien koordinoinnin, ennakoivan kunnossapidon suunnit-
telun, saumattoman yhteisty6n tuotannon ja kunnossapidon vélillg, laitteiden luotettavuuden
varmistamisen, varaosien tehokkaan hallinnan seka ympaéristo- ja tyoturvallisuuden huomi-
oimisen. Siirryttdessa reagoivasta ja korjaavasta kunnossapidosta ennakoivaan ja vikaantu-
mista ehkéisevaan tuotanto-omaisuuden hallintaan tarvitaan jatkuvasti uutta ja ajankohtaista
tietoa. Tavoitteena ei ole enda pelkastaan korjausten nopeus, vaan vikojen ennaltaehkaisy ja
kunnossapidon tarpeen vahentaminen. Tavoitteena on toteuttaa tuotanto-omaisuuden hal-
linta siten, etté yrityksen tuotannolliset tavoitteet saavutetaan optimaalisesti. Laadukas omai-
suudenhallinta tarjoaa liséksi ty6kaluja investointiresurssien kohdentamiseen oikeisiin koh-
teisiin. (Jarvio, 2017)

Tieto- ja tietokonejarjestelmien nopea kehitys avaa uusia mahdollisuuksia tietoon perustu-

vaan péaatoksentekoon ja data-analytiikkaan, mutta lisdéd my0s monimutkaisuutta



(Gavrikova, 2021). Digitalisaatio ja liiketoiminta-analytiikka ovat suhteellisen uusia ilmi-
0itd, mutta tietoon perustuvan johtamisen, liiketoimintatietojen hallinnan ja dataan perustu-
van paatoksenteon kasitteista on keskusteltu jo vuosikymmenid. Tietoon perustuva johtami-
nen ja sen tavoitteet ovat ajankohtaisia aiheita monissa organisaatioissa. Digitalisaatio mah-
dollistaa organisaatioiden operatiivisien toimintojen optimoinnin ja parantaa kustannuste-
hokkuutta, mika tarjoaa niille paremmat valmiudet pysya mukana nopeasti muuttuvissa lii-

ketoimintaymparistoissa. (Ratia, 2022)

Data-analytiikka ja datan kdytto ovat nyky&an hyvin suosittuja aiheita. Teknologiset edis-
tysaskeleet, kuten teollisuuden esineiden internet (10T), mahdollistavat nyt yrityksille kallii-
den laitteiden toimintakunnon jatkuvan seurannan antureiden avulla. Kun valtava mééara an-
turidataa virtaa jatkuvasti, yhtiot etsivat innovatiivisia data-analytiikkaratkaisuja operatiivi-
sen datan kasittelyyn tukemaan heidén taktisia ja strategisia paatoksiaan. Yhtioille on tarkeaa
saada taloudellista hyotya datasta. (Zhang, 2015)

Tama tutkimus kasittelee teoriataustaa tésté aihealueesta ja tutkii tapauksia aiemmasta Kir-
jallisuudesta. Tutkimuksen tavoitteena on selvittdd, mitd taloudellisia hyotyja data ja data-
analytiikka voisivat tuoda yhtidlle. Tutkimusta varten on toteutettu kirjallisuuskatsaus aihe-
alueen teoriaan, esitelty tarkoituksenmukaisia tapaustutkimuksia, suoritettu asiantuntija-
haastatteluja ja esitelty case-yhtié johon on tapaustutkimuksella sovellettu koottuja tietoja
aiemmasta tutkimuksesta ja asiantuntijahaastatteluista. Tutkimusalue on todella laaja ja t&stéa
seurauksena tutkimusta varten on kéyty lapi lukematon maara tutkimusartikkeleita, tieteel-
lisia julkaisuja ja ammattikirjallisuutta muun muassa tiedolla johtamisen, omaisuudenhallin-
nan, data-analytiikan ja kunnossapidon alueelta. Konkreettisia tapaustutkimuksia energia-
alalta oli todella vaikeaa 10ytaa juuri tdhan aiheeseen ja asiantuntijaorganisaatioita haastatel-
lessani en saanut kovin montaa vastausta eivétka vastaukset olleet kovin konkreettisia. Kii-
tokset vastanneille organisaatioille. Olen kumminkin saanut kasattua eri lahteist4 toimivan
kokonaisuuden, jolla saadaan vastaukset tutkimuskysymyksiin ja annetaan arvokasta tietoa
tutkimuksen toimeksiantaja yhtidlle. Laajemmin energiayhtidille tarjotaan tutkimuksessani
kootusti esimerkkejd ja ideoita liiketoiminnasta keratyn datan ja ulkoisen datan tehokkaasta

kéytosta taloudellisen arvon saavuttamiseksi.



1.1 Tutkimuksen tausta

Tutkimuksen taustalla on paikallisen energia-alan yhtion halu saada tietoa mita konkreettista
hyotyé datasta on heidan liiketoiminnalleen. Yhti6lla on halu parantaa omaisuudenhallin-
taansa ja tamé on erityisen tarked4 Kotkan Energian emoyhtion pddomaintensiivisen liike-
toiminnan vuoksi. Vuoden 2023 tilinp&atoksesséd Kotkan Energia emoyhtion taseeseen oli
sitoutunut tuotanto-omaisuuden siséltaviin aineellisiin pysyviin vastaaviin noin 84 miljoo-
naa euroa. Energiayhtididen tuotantolaitokset ja verkostot vaativat raskaita investointeja fyy-
siseen omaisuuteen ja siitd on tarkeda pitda huolta mahdollisimman hyvin ja etsid koko ajan
parempia keinoja saada kaikesta omaisuudesta arvoa irti. Tuotanto-liiketoiminnan laitteista,
jarjestelmistd ja toiminnasta syntyy koko ajan suuri maaré reaaliaikaista dataa. Yhti6 on et-
sinyt itselleen kumppania, joka pystyisi auttamaan datastrategian luomisessa, seké avusta-
maan liiketoiminnan tarpeita tukevan, pilvipalveluun perustuvan modernin data-alustakoko-
naisuuden suunnittelussa ja kayttdonotossa. Yhtié on pyrkinyt kartoittamaan data-alustaan
liittyvia litketoiminnan tarpeita. Tiedolla johtamista pyritdén kehittamaan yhtiossa monella
tapaa ja data-analytiikan kayton lisadminen on yksi tarkeé kehityssuunta. Yhtion johto pyrkii
etsimaan konkreettisia hyotyja data-alustan kayttddnotolle ja sinne tallennettavan datan hyo-
dyistd. Dataahan kadytetddn jo hyodyksi liiketoiminnassa laajasti omissa jarjestelmisséan
eriasteisin automaation astein. DCS-jarjestelman tuottaman datan avulla valvotaan ja ope-
roidaan yhtion energiantuotantoa ja jakelua. Tassa tutkimuksessa on kuitenkin oleellista
miettia mitd saadaan aikaan datan yhdistamiselld kaikista Tuotanto-liiketoiminnan datan lah-
teistd yhteen isoon pdivittyvaan datavarastoon, yhdistaméll& tdhan yhtion ulkopuolisia datan
lahteitd ja suorittamalla talloin data-analytiikan menetelmid. Yhtidlle kertyy jatkuvasti lisaa
dataa erilaisista mittauksista ja naiden hyédyntdminen osana muuta dataa automaattisesti
data-analytiikan avulla voisi luoda mahdollisesti suurta taloudellista arvoa. Datalla ja data-
analytiikalla on mahdollista luoda monenlaista arvoa liiketoiminnalle, mutta t4ssa tyossé
keskitytadan taloudellisiin hyotyihin, koska taloudelliset arvot ja hyddyt ovat selkedsti havait-

tavissa ja mitattavissa.

Yhtié on aiemmin selvittanyt data-alustan kayttéonoton mahdollisuutta ja toteuttanut tekni-
sen Proof-of-conceptin (POC), jolla konkretisoitiin data-alustan kehittamista ja tekniikan
tuomia mahdollisuuksia. POC tulee sanoista “proof-of-concept” ja se on kdytainndn mene-

telména erinomainen tapa varmistaa suunnitellun data-alusta toimivuus seka liiketoiminnan



etta tekniikan ndkokulmasta. POC:ssa tuotiin kaukolammon mittausdataa alustalle ja jalos-
tettiin dataa eteenpdin. Tama ei kuitenkaan vieléd vakuuttanut yhtiéta investoimaan data-alus-
taan ja data-analytiikkaan laajemmin, vaan yhti¢ haluaa konkreettisista hyddyistda enemmén

tietoa. Tat4 varten tdmé tutkimus on tehty.

1.2 Tutkimuksen tavoite, rajaukset ja tutkimuskysymykset

Tassa luvussa kerron tdméan diplomityon tavoitteista, tutkimukselle asetetuista rajauksista ja
esittelen tutkimuskysymykset, johon ty0 pyrkii vastaamaan. Seuraavassa luvussa kerron

myos kéytetyista tutkimusmenetelmisté ja tutkimuksen rakenteesta.

Taman diplomityon tavoitteena on selvittdad mitd konkreettisia taloudellisia hyotyja datasta
on energiayhtion Tuotanto-liiketoiminnalle ja sitd kautta koko yhtidlle. Tyon tavoitteesta on
muodostettu kolme tutkimuskysymystd, joihin vastaamalla pyrin saavuttamaan tutkimuksen

tavoitteen.

Tutkimuskysymykset:

1. Mité datan l&hteit4 on hyodynnettavissa?

2. Mihin tarkoituksiin tata dataa voitaisiin hyodynt&a?

3. Mitké ovat data-analytiikan taloudelliset hyddyt energiayhtion tuotantoliiketoiminnassa?

Tutkimus on rajattu koskemaan ainoastaan Kotkan Energian Tuotanto-liiketoimintaa, koska
se muodostaa selkeésti suurimman osan yhtion liiketoiminnan laajuudesta ja siind on poten-
tiaalisesti data-analytiikan keinoin saatavissa irti paljon taloudellista lisdarvoa. Ty0 kasitte-
lee osaksi myds Energia-liiketoiminnan toiminta-aluetta, koska myds se harjoittaa case-yh-
tidssé tuotannon suunnittelua ja optimointia ja siten liiketoiminnat nivoutuvat vahvasti yh-
teen jokapéivéisessé suorittamisessa. Tutkimus keskittyy ainoastaan taloudelliseen hyotyyn,
jota on paljon helpompi mitata ja luotettavasti havaita, kuin vaikkapa arvopohjaisia hyotyja.
Tutkimuksia, joiden tuloksilla ja johtopaatelmilld voidaan saavuttaa case-yhtiossé varmuu-
della taloudellisia hyotyja, joka on tutkimuksen tavoitteena, on siis mahdollista I0ytad. Tut-
kimuksessa sivutaan kumminkin mahdollisia hy6tyjé laidasta laitaan. Tutkimus ei ota kantaa
sithen miten mahdollinen keskitetty data-alusta kannattaa rakentaa eiké ké&sittele teknista to-

teutusta tarkemmin. Tyo6ssa ei oteta mydskaan siihen kantaa olisiko kyseinen data-alusta



data-analytiikkaratkaisuineen kannattavampi ratkaisu kokonaisuudessaan kuin vaihtoehtoi-

set toimintatavat vaan keskittyy ainoastaan kertomaan hyddyista.

Suuret datavarastot ja niihin liittyva data-analytiikka ovat hyvin uutta teknologiaa, joten nii-
den hyodyistd energia-alan tuotanto-liiketoiminnoissa ei ole saatavilla varmistettua tieteel-
lista tutkimustietoa kovinkaan paljon. Taman takia tassé tutkimuksessa pyrin yhdistdmaén
tieteellisten tutkimusten todettuja hydtyja ja alan ammattilaisten lausuntoja hyodyista ja
mahdollisista kayttokohteista talla sektorilla. Alan ammattilaisten lausunnot olen saanut ka-
saan asiantuntijahaastatteluilla valikoiduista asiantuntijaorganisaatioista. Aiempaa tutki-
musta ja asiantuntijahaastatteluita sovellan case-yhtién Tuotanto-liiketoimintaan, joka mi-
nulle tdiman tyon on toimeksi antanut. Tutkimuksessa on todella paljon monimutkaista eng-
lanninkielistd termist6d, joista kaytetddn lyhenteitd, liittyen data-analytiikkaan. Nama lyhen-
teet ovat listattuna tutkimustyon alussa olevalla lyhenneluettelolla, mutta jokaista lyhennetta
ei ollut jarkevéa avata laajasti tekstin seassa tai tdma tutkimus olisi venynyt tarpeettoman

pitkaksi.

Seuraavassa luvussa kerron téssa diplomityossa kaytetyisté tutkimusmenetelmista ja tutki-

muksen rakenteesta.

1.3 Tutkimusmenetelmét ja tyon rakenne

Tutkimuksessa on kayty lapi mittava méaaré tieteellisié artikkeleita ja julkaisuja. Paljon em-
piiristd tutkimustietoa on kayty lapi aiemmin tehdyisté tutkimustoistd, joissa on tutkittu eri-
laisia data-analytiikan hyddyntamisen soveltamistapoja. Naitd on tdssé tydssa yhdistelty
case-yhtion liiketoimintaymparistoon ja tuotu esille konkreettisia taloudellisen hyddyn mah-
dollisuuksia. Tutkimusmenetelmin& ovat toimineet kirjallisuuskatsaus teoriaan ja case-tut-
kimuksiin télta alueelta, asiantuntijahaastattelut ja case-tutkimus koskien energiayhtion Tuo-

tanto-liiketoimintaa. Tama tutkimus on laadullinen eli kvalitatiivinen tutkimus.

Kirjallisuuskatsauksen tarkoituksena on esitella aihealueen teoriapohjaa ja kdydéa lapi milla
tavoin aihetta on aiemmin tutkittu. Tassé tutkimuksessa on siis selvitetty, mité aiheesta jo
tiedetddn olemassa olevan kirjallisuusaineiston perusteella. Kirjallisuuskatsauksessa olevat
aihealueet on valittu oleellisimpina teoriataustoina tutkimustyolle. Tutkimuksen rakenne

koostuu siis aikaisemmista oleellisista tutkimuksista saatujen tietojen ja havaintojen



kokoamisesta yhteen, jonka jalkeen ne yhdistelladn asiantuntijahaastatteluista ja case-tutki-
muksesta saatuihin tietoihin ja sen pohjalta on tehty johtopéatokset ja vastattu tutkimusky-

symyksiin.

Ty0 muodostuu rakenteeltaan kuudesta padluvusta, joista ensimmainen on johdanto. Joh-
dannossa lukija saatetaan sisdén tutkimuksen aihealueeseen, kaydaan l&pi tyon taustaa ja
syyté sen tekemiselle, kdydaan tyolle asetetut tavoitteet ja rajaukset lapi seké tavoitteiden
saavuttamiseksi kaytetyt tutkimusmenetelmat. Toinen luku sisaltad tutkimustyon aihealuee-
seen kuuluvan teoriaosuuden. Luettuaan toisen luvun lukija hahmottaa laajan kokonaisuuden
johon taloudellisen hyédyn etsiminen energiayhtion tuotantoliiketoiminnasta linkittyy. Toi-
seen lukuun on pyritty tuomaan teoriatausta tarkeimmisté aihealueista. Toisessa luvussa kay-
daén ensin omaisuudenhallinnan teoriaa ja keskeisid termeja Iapi. Taméan jélkeen toisessa
luvussa lukijalle esitell&&n tiedolla johtamisen kasitteet ja perusteet ja tdmén alaluvussa tut-
kimuksen kannalta tarkeé data-analytiikan teorian ja perusteiden esittely. Kolmas luku sisal-
tdd kirjallisuuskatsauksen energia-alan data-analytiikkaan empiiristen tapaustutkimusten
kautta ja tamén jélkeen kolmannessa luvussa kdydaan lapi asiantuntijahaastatteluiden vas-
taukset. Naiden avulla saavutetaan tieto konkreettisista energia-alan mahdollisuuksista data-
analytiikan saralla. Neljannessa luvussa esitelldaan tdamén tutkimuksen case-yhtid, Kotkan
Energia, ja sen Tuotanto-liiketoiminta johon ty6 suuntautuu. Neljannessa luvussa kaydaan
myos lapi tutkimuksen kannalta oleelliset datan lahteet tuotanto-liiketoiminnassa. Viiden-
nessé luvussa tyon keskeisimmat tulokset kootaan johtopaatoksiksi vastaamaan tutkimusky-
symyksiin. Lopuksi kuudennessa luvussa tyon tausta, tavoitteet, tutkimuksen toteutus seka

keskeisimmat tulokset ja tulevaisuuden ideat esitetddn yhteenvetona.

Tutkimusaineistoksi tassé tuotantotalouden diplomitydssa on valittu padosin kirjoja, ver-
taisarvioituja artikkeleita ja muita tieteellisia julkaisuja, jotka ovat saatavilla sahkoisessa
muodossa. Tutkimusaineistona on myds toiminut asiantuntijahaastattelut organisaatioista,
jotka toteuttavat aihealueeseen liittyvid hankkeita data-analytiikan saralla. Asiantuntijahaas-
tatteluita on myos kaytetty Case-yhtion kohdalla kertomaan tarkemmin datan lahteisté tuo-
tanto-liiketoiminnassa. Tutkimuksen aineisto l0ydettiin pa&sééntoisesti aiheeseen liittyvén
ké&sitteiston avulla ja tekemalla empiiristd tutkimusty6té case-yhtion tuotantotiloissa. Tie-
donhaussa kéytettiin tata aihealueen kasitteist6d ja niiden avulla muodostettuja hakulauseita,
jotta I6ydettaisiin aihealueesta oleellisimmat tutkimukset ja teokset. Tassa tutkimuksessa tie-
donhakuun on kaytetty Lappeenrannan yliopiston LUT Primoa ja Scopusta. LUT Primo on



Lappeenrannan yliopiston LUT-tiedekirjaston hakupalvelu, joka I0yt&a painetut ja s&éhkdiset
Kirjat, lehdet ja artikkelit sek& tietokannat yhdella haulla. Scopus on tiivistelmé- ja viittaus-
tietokanta, joka kattaa muun muassa tuhansia ja taas tuhansia tieteellisia artikkeleita ja lehtia
la&ketieteen, teknologian, taiteiden, humanististen tieteiden, yhteiskuntatieteiden seké& luon-
nontieteen aloilta. Aineistoa on myds jouduttu etsimé&n normaaleilla verkkohauilla muun
muassa asiantuntijahaastatteluiden kohteita etsittdessd. Case-yhtiosté aineistoa on kerétty
yhtion kotisivuilta, vuosikertomuksista, henkildston asiantuntijahaastatteluista ja itse tutki-

malla paikan paalla jarjestelmié ja laitteistoa.

Kirjallisuusaineistolle valinnan kriteereina on toiminut tekstin kieli (suomi ja englanti), jul-
kaisuvuosi seké kirjallisuusaineiston olemista vertaisarvioitua. Kirjallisuusaineiston, joka ei
ole ollut vertaisarvioitua, kohdalla aineiston laatua arvioitiin aineiston julkaisijaa tarkastele-
malla ja muun muassa tutkimalla lahteiden kayttoa niissé. Pyrkimyksena on ollut 16ytéa ja
valita mahdollisimman tuoretta lahdemateriaalia tutkimukseen eli tavoitteena on siis ollut
mahdollisimman uuden aineiston tutkiminen. Padsaantoisesti valittuna on englanninkielista
l&dhdeaineistoa. Naitd kriteereitd aineistoa valittaessa kayttdmalla on saatu diplomity0 tutki-
mukseni kannalta oleellisimmat, tarkimmat ja uusimmat teokset k&yttoon. Tassa tutkimuk-
sessa on kaytetty ainoastaan suomen- ja englanninkielisia aineistoja. Diplomityon tutkimus-
aineistosta karsiutui monia lahteita pois valintakriteerien my6ta. Hakusanoina on kaytetty
esimerkiksi késitteitd “data analytics”, tiedolla johtaminen”, energy company”, predic-
tive maintenance”, ”business intelligence”, “omaisuudenhallinta”, "artificial intelligence” ja

naiden yhdistelmia ja k&annoksié.



2  Teoria ja aiempi tutkimus

Tama luku késittelee tdman tutkimuksen kannalta keskeisid aihealueita. Luvussa kéydaan
lapi teoriaa ja aiempaa tutkimusta omaisuudenhallinnan, tiedolla johtamisen, data-analytii-

kan ja kunnossapidon alueilta.

2.1 Omaisuudenhallinta

Tama luku kertoo omaisuudenhallinnasta ja sen teoriasta. Omaisuudenhallinnan késitteista
ja periaatteista on olennaista kertoa téssa tutkimuksessa, koska case-yhtio pyrkii kehittdméan
Tuotanto-liiketoiminnan omaisuudenhallintaa I6ytamalla konkreettisia taloudellisia hyotyja
sen arvokkaan omaisuusmassan tuottamasta datasta ja sen analysoinnista. Tassa tydssa pu-
hutaan tuotanto-omaisuuden hallinnasta ja omaisuudenhallinnasta. Ne tarkoittavat kaytan-
ndssa samaa ja niihin soveltuu tdysin samat periaatteet. Tuotanto-omaisuuden hallinnasta
puhuttaessa vaan halutaan korostaa, ettd silla hetkelld puhutaan tuotantoon liittyvasta omai-
suudenhallinnasta. Luvussa kerrotaan omaisuudenhallinnan maéaritelmista ja miten sita tulisi
toteuttaa kansainvélisen 1SO 55000 standardin, Britannialaisen PAS 55 standardin ja omai-

suudenhallinnan alueella tehtyjen tutkimuksien perusteella.

Kansainvalinen standardi omaisuudenhallinnalle on International Standard 1ISO 55000 "As-
set management — Overview, principles and terminology". Tama standardi tarjoaa yleisku-
van omaisuudenhallinnasta ja siihen liittyvista jarjestelmistd. Tastd standardista on myds
suomenkielinen versio SFS-ISO 55000 "OMAISUUDENHALLINTA. YLEISKUVAUS,
PERIAATTEET JA TERMIT”. Standardin avulla organisaatiot voivat saavuttaa tavoit-
teensa hallitsemalla omaisuuttaan tehokkaasti ja tarkoituksenmukaisesti. Omaisuudenhal-
linta on kehittynyt strategiaksi, joka huomioi omaisuuden koko elinkaaren kaikki keskeiset
vaiheet ideasta investointiin ja edelleen kdytosta poistamiseen. On tarkedd varmistaa, etta
omaisuuden potentiaalia hyodynnetddn kustannustehokkaasti. Tehokkaasti toteutettuna
omaisuudenhallinta tarjoaa rakenteellisen lahestymistavan omaisuuteen liittyvien paatosten
tekemiseen ja auttaa organisaatioita saavuttamaan liiketoimintatavoitteensa sek& paranta-

maan riskienhallintaa.



ISO 55000 -standardissa omaisuudenhallinta méaaritelladn seuraavasti: "Organisaation koor-
dinoitu toiminta omaisuuden arvon toteuttamiseksi.” Omaisuus puolestaan nahdaan "esi-
neend, asiana tai entiteetting, jolla on potentiaalista tai todellista arvoa organisaatiolle” (1ISO
55000, 2014). Tama méaéritelma on hyvin laaja ja kattaa l&dhes kaikenlaiset omaisuustyypit.
Esimerkiksi brittilaisessd PAS 55 -standardissa omaisuudenhallinta kuvataan jérjestelmélli-
siksi ja koordinoiduiksi toimiksi, joiden avulla organisaatio hallitsee optimaalisesti fyysista
omaisuuttaan ja siihen liittyvaa suorituskykya, riskejé ja kustannuksia omaisuuden elinkaa-
ren ajan strategisten tavoitteidensa saavuttamiseksi (PAS 55, 2008). Omaisuuden maaritta-
vana tekijand on sen arvo tai potentiaalinen arvo omistavalle organisaatiolle eli toisin sanoen
omaisuudeksi ei lasketa sellaisia asioita, joilla ei ole arvoa tai edes potentiaalista arvoa or-
ganisaatiolle. (ISO 55000, 2014)

Tehokas omaisuudenhallinta tarjoaa monia etuja, kun se suunnitellaan ja toteutetaan asian-
mukaisesti. Se luo jasennellyn lahestymistavan omaisuuteen liittyvien paatdsten tekemiseen,
kattaen kaiken investoinnista kayttoon, kunnossapitoon ja havittdmiseen. Ndiden paattsten
perustana ovat konkreettiset tiedot, eivat epdmaéraiset visiot tai olettamukset. Omaisuuden-
hallinnan ensisijaisena tavoitteena on varmistaa, ettd paatokset tukevat liiketoiminnan ta-

voitteita ja yrityksen strategiaa. (Hastings, 2014)

Omaisuudenhallinta voidaan jakaa kolmeen tasoon. Korkeimmalla tasolla on strateginen
omaisuudenhallinta (Strategic Asset Management, SAM), joka keskittyy pitk&janteiseen néa-
kdkulmaan omaisuudenhallinnan prosesseissa. Tamaé taso kattaa usein koko yritysta koske-
vat kaytanndt, strategiat ja budjettipaatokset. Kaytannodssa strateginen omaisuudenhallinta
tarkoittaa organisaation omaisuuden linjaamista sen strategisen suuntautumisen kanssa. YKksi
tapa toteuttaa strategista omaisuudenhallintaa on strategisen omaisuudenhallintasuunnitel-
man (Strategic Asset Management Plan, SAMP) laatiminen. Tdma suunnitelma sisaltaa ku-
vaukset olemassa olevista omaisuuserista, niiden kunnosta ja kriittisyydestd, omaisuuserien
roolista ja merkityksestd, tulevista odotuksista, markkinoista, saantelysta, teknologiasta jne.
ISO 55000 mé&érittelee SAMP:n seuraavasti: "dokumentoitua tietoa, joka madrittad, kuinka

organisaation tavoitteet muutetaan omaisuudenhallinnan tavoitteiksi". (Marlow, 2008)

Nykyhetken ja tulevaisuuden nékokulmien vélilla on l&hestymistapa, jota kutsutaan tak-
tiseksi omaisuudenhallinnaksi (Tactical Asset Management, TAM). Tdma taso liittyy
yleensd keskipitkén aikavalin kaytantoihin. Tamén vuoksi jotkut tutkijat kdyttavat termid

"kdytdnnon omaisuudenhallinta” (practical asset management) kuvaamaan samankaltaista



tilannetta. Taktisessa omaisuudenhallinnassa kasitelladn kysymyksié, kuten mitd toimia tu-
lisi tehd&, milloin ja missd. Tamén seurauksena taktisen omaisuudenhallinnan tasolla tarvit-

tavat tiedot ja data ovat tarkempia verrattuna strategiseen tasoon. (Marlow, 2008)

Paivittaiset ja konkreettisimmat toimet kuuluvat operatiiviseen omaisuudenhallintaan. Tata
termié kéytetaddn kuitenkin harvemmin, koska siihen liittyvat toiminnot kuvataan paremmin
termilld "kayttd ja kunnossapito™ (Operations and Maintenance, O&M). Kéytto ja kunnos-
sapito siséltaa rutiininomaiset uusimis- ja kunnossapitotoimet, jotka toteutetaan strategisten
ja taktisten tavoitteiden mukaisesti. Naistd kolmesta tasosta O&M:11a on lyhyin aikahori-
sontti. Naiden kasitteiden valista suhdetta on havainnollistettu myds kuvassa 1. (Marlow,
2008)
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KUVA 1: Omaisuudenhallinnan eri tasot (Marlow, 2008)

Jotta omaisuutta voidaan hallita tehokkaasti, on olennaista ymmaért&a selkeésti sen nykyinen
kunto. Marlow (2008) toteaa, ettd "kunnonarviointi, prosessi, jolla arvioidaan omaisuuseran
fyysista tilaa, esitetddn usein tehokkaan omaisuudenhallinnan kulmakivend". Y leisesti omai-
suuden kunnon ja vikaantumistodennakaoisyyden valilla on negatiivinen korrelaatio. Marlow
(2008) varoittaa, ettd toimiminen omaisuusintensiiviselld alalla ilman asianmukaista tietoa
omaisuuden kunnosta on tulevaisuudeltaan tuhoon tuomittua. Kunnonarvioinnin taso vaih-
telee huomattavasti eri teollisuudenalojen ja yritysten vélilla. Nyky&an laitteiden kunnonval-
vonnan ei kuitenkaan pitaisi olla ongelma. Alvarez et al. (2020) toteavat, etta dlykkaiden

sensoreiden, ilmaisimien ja niihin liittyvien laitteiden nopea teknologinen kehitys on



johtanut hintojen laskuun. Kun ndma datankeruukyvyt integroidaan esineiden internetiin
(1oT), niilla on potentiaalia muuttaa taysin lahestymistapamme kunnonvalvontaan ja omai-
suudenhallintaan. Nykyisin alykkaiden tehtaiden luominen on mahdollista hyodyntamalla
pilvipalveluita ja dataa jota on saatavilla. Erilaiset sensorit ja anturit mittaavat ja keraévét
dataa alykkaasti, mika luo taysin uusia mahdollisuuksia erilaisten teknologioiden, kuten ko-

neoppimisen, hyddyntamiselle. (Alvarez et al. 2020.)

ISO 55000 -standardin keskeisia teemoja ovat arvon tunnistaminen, pitkén elinkaaren vai-
kutusten huomioiminen, riskien tunnistaminen, seka riskien, kustannusten ja kayton opti-
mointi. Liséksi standardi korostaa yhdenmukaisia tavoitteita ja lapindkyvaa paatoksentekoa.
Sen tavoitteena on varmistaa, ettd organisaation kaikki omaisuus tukee tehokkaasti ja la-
pindkyvasti sen strategisia tavoitteita. Standardi toimii johdon tydkaluna, jonka avulla orga-
nisaatio voi selkeyttdd omia tavoitteitaan ja muodostaa kattavan kokonaiskuvan. Tdéman
avulla koko organisaation omaisuus voidaan hyddyntéé entista tehokkaammin organisaation

paamaarien saavuttamiseksi.

ISO 55000 -standardin mukaan omaisuudenhallinnan hyodyt organisaatiolle ilmenevat
muun muassa parantuneina taloudellisina ja kestdvan kehityksen péaatoksing, riskienhallin-
tana, lyhyen ja pitkén aikavalin suunnittelun tukemisena seka prosessien ja toimintatapojen
tehokkuuden ja vaikuttavuuden lisddntymisend. Liséksi jarjestelmallinen hallintatapa mah-
dollistaa l&pindkyvén ja todennettuun tietoon perustuvan paatoksenteon. Tehokas omaisuu-
den hallinta edellyttaa riskien ja mahdollisuuksien hallintaa seké& kustannusten, riskien ja
suorituskyvyn tasapainottamista. Tdma on tarkeéa erityisesti jatkuvasti muuttuvassa saan-

tely- ja lainsdadantdympaéristossa. (1SO 55000, 2014).

Tuotanto-omaisuuden hallinta on keskeinen osa nykyaikaisia kunnossapitostrategioita. Se
kattaa paivittdisten tydtehtavien koordinoinnin, ennakoivan kunnossapidon suunnittelun,
saumattoman yhteistydn tuotannon ja kunnossapidon vélillg, laitteiden luotettavuuden var-
mistamisen, varaosien tehokkaan hallinnan sek& ymparisto- ja ty6turvallisuuden huomioi-
misen. Tavoitteena on toteuttaa tuotanto-omaisuuden hallinta siten, etta yrityksen tuotannol-
liset tavoitteet saavutetaan optimaalisesti. Laadukas omaisuudenhallinta tarjoaa liséksi tyo-
kaluja investointiresurssien kohdentamiseen oikeisiin kohteisiin. Parhaat tulokset saavute-
taan, kun koko tuotantolaitoksen henkil@sto sitoutetaan aktiivisesti mukaan prosessiin. (Jar-
vio, 2017)



Omaisuus luokitellaan usein alaluokkiin, kuten fyysinen omaisuus, taloudellinen omaisuus,
inhimillinen omaisuus, informaatio-omaisuus ja aineeton omaisuus. Yleisin omaisuustyyppi
on todennékoisesti fyysinen omaisuus, kuten tehtaat, koneet, infrastruktuuri, kulkuneuvot,
tiet ja sdhkoverkot. Vastaavasti aineettomiin omaisuuksiin kuuluvat esimerkiksi goodwill-
arvo ja immateriaalioikeudet. Rahoituksessa termi omaisuus liittyy laheisesti taseeseen,

jossa omaisuuden arvo vastaa velkojen ja oman padoman summaa. (Hastings, 2014)

Tama ty6 keskittyy fyysiseen omaisuuteen, koska se on energiantuotannossa keskeinen, ja
sen tehokas hallinta vaikuttaa merkittavasti yrityksen suorituskykyyn. Seuraavassa luvussa

kerron tiedolla johtamisesta.

2.2 Tiedolla johtaminen

Johtamisen mallit ja kdytannot kehittyvat yhteiskunnan muutoksen ja siitd syntyvien tarpei-
den mukana. Suuri osa johtamisen malleista, teorioista ja tyokaluista on peréisin teollistu-
misen aikakaudelta, jolloin jarjestelmallisia ja systemaattisia johtamistapoja kehitettiin en-
tistd suurempien yhtididen ja organisaatioiden hallinnoimiseksi. N&aiden keinojen avulla var-
mistettiin organisaatioiden kannattavuus ja tehokkuus. Nykyaikana yritysten menestys ja
Kilpailukyky perustuvat yhd enemman tietoon ja osaamiseen. Tiedolla johtamisella tarkoite-
taan ajantasaiseen tietoon perustuvaa paatoksentekoa. Jokainen organisaatio joutuu paivit-
tain monien tarkeiden operatiivisten paatosten eteen. Ajankohtainen tilannekuva ja ymmér-
rys paatosten seurauksista tukevat harkittua paatoksentekoa. Tiedon kasite on laaja ja voi-
daan jakaa eri tasoihin: dataan, informaatioon ja tietdimykseen. Data muodostuu rakenteet-
tomista tosiasioista, joista voidaan jalostaa informaatiota. Informaatiota tulkitsemalla puo-

lestaan syntyy tietdmysté. (Laihonen et al., 2013)

Tietoon perustuva paatdksenteko vaatii syvallista ja kattavaa tietoa omaisuuden teknisistéa
yksityiskohdista, kunnosta, riskeistd, luotettavuudesta, yllapito- ja kayttokustannuksista.
Monimutkaiset jarjestelmat ja liiketoimintaympéristot tuottavat kasvavia maéarid tietoa. Paa-
toksenteossa tarvittavan relevantin ja puuttuvan tiedon erottaminen edellyttéa riittavaa tieto-
hallintajarjestelmaa ja kaytantdja. Omaisuusintensiivisessa liiketoimintaympéristéssa omai-
suustiedon laatu ja tiedon tulkinta ovat keskeisia haasteita optimaalisen arvon luomiseksi ja

riskien hallitsemiseksi pitkélla aikavalill4. (Gavrikova et al. 2021)



Tiedolla johtaminen on strateginen lahestymistapa, jossa organisaatio hyddyntaa tietoa ja
analytiikkaa paatoksenteon tukena. Tietojohtamisen tutkimusala on monitieteinen ja kasitte-
lee laajoja tutkimuskysymyksia ja -ongelmia. Se perustuu useampaan teoreettiseen viiteke-
hykseen. Liiketoiminnasta ja organisaatiosta kerétty tieto on dataa, joka on tallennettu eri-
laisiin tietovarastoihin tai -kantoihin. Raaka data itsessdén on rajallisen hyodyllistd; sen arvo
piilee sen jalostamisessa informaatioksi. Tama saavutetaan koostamalla, jarjestamalld, ana-
lysoimalla ja visualisoimalla dataa. Jalostettu informaatio muuttuu tiedoksi, kun sité yhdis-
tetéan eri lahteistd ja muokataan helposti ymmarrettavdan muotoon. Silloin kun eri jérjestel-
missa tuotettu data paasee data-analytiikan avulla oikeuksiinsa, datan ymmartdminen syve-
nee ja litketoiminnan péatoksenteon laatu paranee. Lisaksi data voi toimia perustana uusien
liiketoimintamahdollisuuksien kehittdmiselle. Téssa prosessissa on olennaista tunnistaa,
mitka datasta johdetut johtopaatdkset ovat niin merkityksellisid, etta niiden pohjalle kannat-

taa ja tulisi rakentaa liiketoimintaa. (Laihonen et al., 2013)

Alla oleva piirustus kuvaa mielesténi hyvin sitg, ettd nykyisessa maailmassamme runsaana
vyOryva datamassa taytyy jotenkin kasitella tehokkaasti, jotta saisimme siitd hyodyllista tie-
toa irti riittdvassa ajassa. Piirustus kuvaa eroa datan, informaation, tiedon, oivallusten ja vii-
sauden valilla. Kuva erottelee, etta itse datalla ei vield tee mitdén vaan dataa taytyy jollain
tavalla késitella jonkun ihmisen tai jarjestelman toimesta, etta siita tulee kayttdkelpoista tie-

toa, joka tuottaa viisaita ratkaisuja.
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KUVA 2: Datasta tiedoksi (David Somerville, Hugh McLeod 2016)

Vanha kuuluisa sanonta kuuluu: "Tieto on valtaa”. Ei siis data tai informaatio, vaan tieto.
Tdassé maailmassa, jossa meilla on l&hes kasittdmaton maara dataa saatavilla, on tarkead juuri
se, miten kokoamme, yhdistdmme ja sovellamme tatd informaatiota mik& synnytta tietoa.

Lopulta syntyy toivottavasti myos viisautta, niin kuin yll4 olevassa piirustuksessa kuvataan.



Nykydén datan ja tiedon kasittelyd varten on monia keinoja ja jopa monen padtoksen saa
ulkoistettua ihmiselté erilaisille jarjestelmille. Seuraavassa luvussa kerrotaan data-analytii-
kasta, joka pystyy auttamaan organisaatioita datan tehokkaassa hallinnassa ja hyddyntami-

sessa.

2.2.1 Data-analytiikka

Data-analytiikka on noussut keskeiseksi tyokaluksi organisaatioille, jotka pyrkivat tekemaén
tietoon perustuvia paatoksia. Tama luku tarkastelee data-analytiikkaa kasitteend ja sen eri
osa-alueita, kuten datan keruuta, analysointimenetelmia ja tulosten hyddyntamista.

Teknologian kehitys ja teollinen esineiden internet mahdollistavat yrityksille suurten tieto-
madrien keradmisen ja tallentamisen tietokantoihin ja tietovarastoihin. N&in suuren raakada-
tan keskella organisaatiot tarvitsevat kiireellisesti analytiikkatyokaluja, joiden avulla ne voi-
vat tehokkaasti seuloa valtavia tietoaineistoja ja saada kayttokelpoista tietoa ja ymmarrysta
naisté aineistoista liiketoimintojen optimoinnin tueksi (Zhang & Zhang, 2015). Nykyisessa
datan yltakyllaisyyden ajassa organisaatiot kohtaavat haasteen: miten erottaa arvokas tieto
suuresta tietomassasta? Vastauksen téhan tarjoaa data-analytiikka, joka mahdollistaa seka

historiallisten trendien ymmartamisen ettd ennusteiden tekemisen tulevasta.

2000-luvun alkupuolella data-analytiikka yleistyi termind, ja Runkler (2016) on mééritellyt
sen tietokonejarjestelmien soveltamiseksi suurten tietoaineistojen analysointiin paatoksen-
teon tukemiseksi. Data-analytiikkaa voidaan pitdd moniulotteisena alana, joka yhdistaa
muun muassa tilastotiedettd, koneoppimista, jarjestelmateoriaa, kuviontunnistusta ja teko-
alya. Data-analytiikka on keskeisessa roolissa tietoon perustuvassa johtamisessa, ja sen lah-
tokohtien tulisi olla sidoksissa liiketoiminnan tarpeisiin pelkkien matemaattisten mallien si-
jaan. (Runkler 2016, Markkula 2015)

Data-analytiikka tarkoittaa raakadatan systemaattista analysointia hyddyntéen tilastollisia,
matemaattisia ja koneoppimisen menetelmi& (Provost, 2013). Sen tavoite on tuottaa oival-
luksia, jotka voivat parantaa liiketoimintaprosesseja, asiakaskokemusta ja organisaation Kil-
pailukykyd. Data-analytiikalla on tarked rooli nykypdivan yritysmaailmassa. Analyysin te-
kemiseen on olemassa erilaisia tapoja, jotka tarjoavat yrityksille mahdollisuuden kayttéa tie-
tojaan eri tavoin. Aiemmista tapahtumista voidaan hankkia tietoa, ratkaista ongelmia, tehda

ennusteita tai laatia suosituksia. (Davenport, 2017).



Vaikka digitalisaatio ja liiketoiminta-analytiikka voivat olla uusia kehityskulkuja, on tarkeaa
tunnistaa, ettd tiedolla johtamisen ja tietoon perustuvan paatdksenteon konsepti on ollut kes-
kustelun aiheena jo useiden vuosikymmenten ajan. Digitalisaatio, joka on saanut alkunsa
dataohjautuvasta johtamisesta, antaa organisaatioille mahdollisuuden parantaa toimintaansa
ja lisata kustannustehokkuutta, tarjoten niille paremmat valmiudet sopeutua nykyajan nope-

asti muuttuviin liiketoimintaymparistoihin. (Ratia 2022)

loT-teknologian avulla laitteet ja esineet pystyvét kerddmadn ja jakamaan dataa, mik& mah-
dollistaa esimerkiksi néiden laitteiden valvonnan ja etdseurannan. Kun kerétty data yhdiste-
tdan data-analytiikkaan ja koneiden véliseen viestintddn, voidaan tuottaa uutta tietoa, joka
parantaa tuottavuutta ja tuo néin liiketoiminnallista arvoa. Esimerkiksi koneoppimistyoka-
luja yhdistettynd anturidataan voidaan kayttd4 vikojen ennustamiseen etukéteen. (Kana-
waday, 2017)

Nykyaén alykkaita tuotantolaitoksia on mahdollista luoda hyddyntamalla kaytettavissa ole-
vaa dataa ja erilaisia pilvipalveluita. Alylaitteet keraavat, jakavat ja hyodyntavat tietoa. Maa-
ilman kehittyminen tahan suuntaan avaa uudenlaisen mahdollisuuden monenlaisten tekno-
logioiden, esimerkiksi tekodlypohjaisen koneoppimisen, kayttdonottamiseen. Tekoélypoh-
jainen koneoppiminen voi tuoda erilaisille liiketoiminnoille merkittavia hyotyja. Teollisen
internetin ymparistdssa koneoppimista voidaan kaytta4 esimerkiksi ennakoivassa kunnossa-
pidossa. Yleisemmin koneoppiminen mahdollistaa yrityksille paremman datan hyodyntami-
sen ja ymmartamisen. Koneoppimisen avulla voidaan optimoida tuotantoa, parantaa tuottei-

den laatua, parantaa paatoksentekoa ja vahentad kustannuksia. (Alvarez et al., 2020)

Yritykset hyodyntévat dataa monista eri lahteistd, jotka voidaan jakaa sisdisiin ja ulkoisiin.
Siséisiin lahteisiin kuuluu yrityksen jo olemassa oleva data, kuten ERP-jarjestelmissa séily-
tetty tieto, sekd itse tuotettu data, jota kerataan esimerkiksi sensoreiden tai verkkoseurannan
avulla. Liséksi yritykset voivat kayttdd dataa, joka syntyy laajojen joukkojen osallistumi-
sella, esimerkiksi verkkoyhteisoissa. (Hartmann et al.,2016)

Siséiset datan lahteet ovat yrityksen omasta toiminnasta syntyvaa tietoa, jota voidaan hyo-
dyntad liiketoiminnan kehittdmiseen ja padtoksenteon tueksi. Ensimmainen merkittévé lahde
on olemassa oleva data, joka on yrityksen aiemmin kerddméaé ja varastoimaa tietoa. Taméa
voi sisaltaa esimerkiksi myyntitietoja, varastodataa, asiakastietoja ja taloudellisia raportteja,

jotka l6ytyvét usein ERP- tai CRM-jarjestelmistd. Olemassa oleva data on yleensd hyvin



jasenneltyd ja helposti hyddynnettavissa. Toinen tarked lahde on itse tuotettu data, joka ke-
rataan tarkoituksellisesti yrityksen omien prosessien tai teknologioiden avulla tiettyjé tar-
peita varten. Esimerkiksi tuotantolinjojen sensorit tuottavat reaaliaikaista tietoa laitteiden
toiminnasta ja ymparistdolosuhteista, kun taas verkkoseuranta tarjoaa tietoa verkkosivuston
kayttajien toiminnasta, kuten sivustovierailuista ja ostoskayttdytymisesta. Lisaksi jarjestel-
mien ja sovellusten tekniset lokitiedot tarjoavat arvokasta tietoa suorituskyvyn parantami-
seen ja virheiden analysointiin. Kolmas sisdisen datan lahde on joukkoistettu data, joka syn-
tyy yrityksen tydntekijoiden, asiakkaiden tai laajempien yhteisdjen osallistumisella. Esimer-
kiksi asiakasportaalien kautta keratyt kayttajaarviot ja palaute tarjoavat arvokasta tietoa asia-
kaskokemuksesta, kun taas tyontekijoiden ideointikilpailuissa tuotetut ratkaisut voivat auttaa
innovaatioiden kehittdmisessa. Myds sosiaalisen yhteistydn kautta syntynyt data, kuten tii-
mityoskentelyn aikana luodut dokumentit ja keskustelut, voi olla arvokasta organisaation
sisdisen toiminnan tukemisessa. Sisdisen datan etuna on sen tarkkuus ja relevanttius, sillé se
liittyy suoraan yrityksen omiin prosesseihin ja tarpeisiin. Tama data tarjoaa yritykselle mah-
dollisuuden optimoida toimintojaan, tehostaa prosessejaan ja tehda paatoksia, jotka perustu-

vat todellisiin ja ajankohtaisiin tietoihin. (Hartmann et al.,2016)

Ulkoiset dataldhteet ovat yrityksen ulkopuolisista lahteista saatavaa dataa, joka voi tdydentéa
sisdisia dataléhteita ja tarjota uusia nakdkulmia liiketoiminnan kehittdmiseen. Naité lahteita
voidaan luokitella useisiin kategorioihin. Ensimmainen merkittava ulkoinen lahde on ostettu
data, jota hankitaan kolmansilta osapuolilta, kuten markkinatietopalveluilta, tietokantayh-
tioilta tai muilta datan tarjoajilta. Tallainen data voi sisaltdd esimerkiksi taloustietoja, mark-
kinatutkimuksia tai Kilpailijoiden analyysitietoja. Tama kaupallisesti hankittu data on usein
hyvin jasenneltya ja helposti analysoitavissa. Toinen ulkoinen lahde on asiakas- tai kump-
panidata, jota yritykset saavat yhteistyokumppaneiltaan tai suoraan asiakkailtaan. Téllainen
data voi siséltdd yksityiskohtaisia kayttajaprofiileja, asiakastapahtumia tai muita tietoja,
jotka eivét ole yleisesti saatavilla. Asiakas- ja kumppanidata auttaa yrityksia ymmartamaan
paremmin kohderyhmiensa tarpeita ja kehittdmaan raataloityja ratkaisuja. Kolmas ulkoinen
dataléhde on vapaa data, joka on julkisesti saatavilla ilman kustannuksia. Téahén kuuluu
avoin data, joka on yleensa jasenneltyd, koneellisesti luettavaa ja ladattavissa esimerkiksi
julkisista tietokannoista. Avoimen datan esimerkkejé ovat tilastotiedot, ymparistétiedot ja
liikenteeseen liittyvat tiedot, joita hallitukset tai julkiset organisaatiot usein julkaisevat. Va-
paaseen dataan kuuluu myos sosiaalisen median data, jota voidaan kerétd alustoilta, kuten

Facebookista, Twitteristd ja LinkedInistd. Ulkoisista lahteista saatava data on monipuolista



ja tarjoaa yrityksille arvokkaita mahdollisuuksia rikastaa omia tietovarantojaan. Se auttaa
yrityksia tunnistamaan uusia markkinamahdollisuuksia, parantamaan asiakaskokemusta ja
tekemaan strategisesti perusteltuja paatoksia. Naiden lahteiden tehokas hyddyntaminen edel-
lyttad kuitenkin datan laadun arviointia ja sopivien analyysimenetelmien valintaa, jotta data
saadaan integroitua yrityksen siséisiin jarjestelmiin ja tavoitteisiin. (Hartmann et al.,2016)

Alla Hartmann et al. (2016) tutkimuksesta sovellettu kuva datan lahteista yhtidlle.

KUVA 3: Datan lahteet yhtidissa (Hartmann et al.,2016)

Data-analytiikkaprosessi koostuu useista vaiheista, jotka muodostavat kokonaisvaltaisen
prosessin datan keradmisestd johtopaatosten tekemiseen. Alla on tarkempi kuvaus prosessin

vaiheista ja niiden merkityksesta.
1. Datan keruu ja esikésittely

Datan keruu on ensimmadinen vaihe data-analytiikkaprosessissa. Se kasittaa raakadatan han-
kinnan monista eri lahteistd, kuten loT-laitteista, asiakaskyselyistd, yrityksen sisaisista jar-
jestelmistd, tietokannoista, sensoreista, verkkosivujen lokitiedostoista, julkisista lahteista tai

sosiaalisen median alustoilta. (Han et al., 2011)

Yritykset hyodyntavét dataa monista eri l&hteistd, jotka voidaan jakaa sisdisiin ja ulkoisiin.
Sisaisiin lahteisiin kuuluu yrityksen jo olemassa oleva data, kuten ERP-jarjestelmissa saily-
tetty tieto, sekd itse tuotettu data, jota kerataan esimerkiksi sensoreiden tai verkkoseurannan
avulla. Liséksi yritykset voivat kayttada joukkolahteistettyd dataa, joka syntyy laajojen jouk-

kojen osallistumisella, esimerkiksi verkkoyhteisdissa. (Hartmann et al.,2016)



Datan esikésittely on yksi data-analytiikkaprosessin tarkeimmista vaiheista, silla keratty raa-
kadata on harvoin vélittomaésti kéyttokelpoista ja siksi datan esikasittely on valttdméaton
vaihe. Keratty data on usein sekalaista, epatéydellistd ja virheellista. Esiké&sittelyn tavoit-
teena on tehd& datasta analysointikelpoista ja parantaa analyysin laatua. On térkedd tietaa
mihin tarkoitukseen data-analytiikkaa kaytetaan, jotta osattaisiin valmiiksi karsia turhia da-

tan lahteita ja valita tarkoituksenmukaiset lahteet. (Han et al., 2011)

Datan puhdistaminen kasittaa virheiden ja epajondonmukaisuuksien poistamisen. Tallaisia
on esimerkiksi puuttuvat arvot, kaksoiskappaleet ja poikkeamat. Tdmé vaihe on kriittinen,
koska likainen data voi johtaa virheellisiin analyysituloksiin (Han et al., 2011). Puuttuvia
arvoja voi kasitella esimerkiksi korvaamalla keskiarvolla, mediaanilla tai moodilla, jos
muuttuja on numeerinen. K-keskimaardmenetelmé&a tai ennustemalleja kannattaa kayttaa,
kun data on monimutkaisempaa. Poikkeavien arvojen havaitsemiseen ja korjaamiseen kan-
nattaa kayttdd menetelmid, kuten Z-arvoa, IQR-menetelmaa (kvartiilivéli) tai visualisointi-
tydkaluja. Datasta poistetaan tai korjataan ristiriitaiset tai mahdottomat arvot (esimerkiksi
syntymévuosi 2100). (Little & Rubin, 2014)

Késittelyvaiheessa data muutetaan sopivaan muotoon analyysia varten, esimerkiksi norma-
lisoimalla tai luomalla johdettuja muuttujia (Provost & Fawcett, 2013). Datasetin ollessa
lilan suuri, datan vahentdmisvaihe auttaa pienentdméan analyysiin kaytettavad datamaaréa.
Tatd voi tehdd muun muassa valitsemalla analyysiin vain merkityksellisimmé&t muuttujat,
esimerkiksi kayttamalla PCA-menetelméaa (Principal Component Analysis) (Goodfellow et
al., 2016).

Keratessa dataa useista eri lahteistd, ne on yhdistettdva yhdeksi yhtendiseksi tietokannaksi.
Integraatiovaihe on erityisen tarkea suurten datavarastojen ja hajautettujen tietojérjestelmien
yhteydessé. Esikasittelyn laiminlyonti voi johtaa virheellisiin analyysituloksiin ja huonoihin
paatoksiin. (McKinney, 2017)

2. Analysointi

Analysointi on data-analytiikkaprosessin keskeinen vaihe, jossa kerétty ja esikésitelty data
muuttuu hyddylliseksi tiedoksi ja oivalluksiksi. Analysointivaiheessa dataa kasitellaan tar-
koituksenmukaisilla menetelmilld, jotka voivat olla tilastollisia, algoritmipohjaisia tai kone-

oppimiseen perustuvia. Analyysimenetelmat vaihtelevat yksinkertaisista tilastollisista



menetelmista kehittyneisiin koneoppimismalleihin, kuten syvaoppimiseen. Mallin valinta

riippuu analyysin tavoitteesta ja kaytettavissa olevasta datasta. (Goodfellow et al., 2016)

Analysoinnin tyyppeja on muun muassa kuvaileva analyysi, joka soveltuu menneiden tapah-
tumien ymmartdmiseen esimerkiksi jakaumien ja trendien analysoinnilla (Davenport & Har-
ris, 2017). Ennakoivassa analyysissa ennustetaan tulevia tapahtumia historiallisten datamal-
lien perusteella. Hyddyntaa malleja, kuten regressio- ja luokittelualgoritmeja ja koneoppi-
mismalleja, kuten satunnaismetsat ja tukivektorikoneet ennustamaan tulevia tapahtumia
(Goodfellow et al., 2016). Ohjaava analyysi tarjoaa suosituksia parhaista toimintavaihtoeh-

doista kayttamalla optimointimenetelmia ja simulointia (Davenport & Harris, 2017).

Analyysin onnistuminen riippuu k&ytetyn menetelmén sopivuudesta ongelmaan ja datan laa-
dusta. Analysointimenetelman valinta riippuu datan luonteesta, analyysin tavoitteista ja kédy-
tettdvissa olevista resursseista. Tilastollisia menetelmia kdytetadn yleisesti kuvailevaan ana-
lyysiin. Naihin kuuluvat keskiarvot, hajonnat, korrelaatio- ja riippuvuusanalyysit. Koneop-
pimismallit, kuten syvdoppiminen, pystyvét késittelemaén valtavia datamassoja, joita perin-
teiset analyysimenetelmat eivat pysty tehokkaasti analysoimaan. Koneoppimismallit voivat
kayttadd uusinta dataa suorituskykynsa parantamiseen ilman, ettd ne on ohjelmoitava uudel-
leen. Tdma jatkuva oppiminen tekee niistd ihanteellisia pitkakestoisiin projekteihin (Han et
al., 2011). Tekoalylla (Al) ja koneoppimisella on merkittdva rooli nykyaikaisessa data-ana-
Iytiikassa. Nama tarjoavat kehittynyttd analytiikkaa ja mm. syvaoppimismallit (esim. neuro-
verkot) mahdollistavat analyysin, joka pystyy kasittelemaan suuria ja monimutkaisia data-
kokonaisuuksia, kuten kuvia ja danta. Koneoppiminen on erityisen hyddyllista, kun analyy-
sin tavoitteena on tunnistaa monimutkaisia kaavoja tai tehda tarkkoja ennusteita suurista da-
tamaéaristd. Koneoppimismallit voivat oppia ja parantaa suorituskykyéan jatkuvasti ilman
manuaalista ohjelmointia. Tamé tekee niista erityisen hyodyllisid dynaamisissa ympaéris-
toissd, joissa data muuttuu nopeasti. Esimerkiksi tuotantolaitoksilla voidaan ennakoivien
huoltomallien avulla analysoida sensoreiden kerddmé&a dataa ja ennustaa laitteiden vikaan-
tuminen, mika vahentdd odottamattomia seisokkeja. Automatisoitu oppiminen vahent&a ih-

misen tyomaaréa ja liséé analyysin tarkkuutta. (Goodfellow et al., 2016).

Analyysitulosten validointi ja luotettavuuden arviointi on olennainen osa analysointivai-
hetta. Ristiinvalidoinnilla tarkastetaan mallin suorituskyky kayttdmélla erillista validointi-

dataa. Ennakoivien mallien suorituskykyé arvioidaan ja tarkkuutta mitataan. Poikkeamien



analysointi on tarkeaé, silla ne voivat paljastaa joko virheit4 datassa tai liiketoiminnallisia
riskeja. (Han et al., 2011)

3. Visualisointi ja tulkinta

Visualisointi on olennainen osa analytiikkaprosessia, silla se auttaa esittdmaén 16ydokset
ymmarrettavalla tavalla. Tietojen tulkinta voi olla vaikeaa ilman selkeita kaavioita ja grafii-
koita. Tulosten visualisointi auttaa sidosryhmid ymmartdmaan 16ydoksia paremmin. Kay-
tossa olevia ty6kaluja ovat esimerkiksi Tableau, Power Bl ja Pythonin visualisointikirjastot.
Power Bl ja Tableau mahdollistavat dynaamisten raporttien luomisen, jotka auttavat seuraa-
maan liiketoiminnan suorituskykya reaaliaikaisesti. Datan voi esittdd muun muassa histo-
grammeina, lampdokartoilla tai pistekaavioina, jotka voivat paljastaa korrelaatioita ja poik-
keamia. Tassa vaiheessa analyytikon on varmistettava, ettd 10ydokset esitetddn selkeasti ja

niista voidaan tehda toimivia johtopéaatoksia. (McKinney, 2017)
Alla esimerkkind Power Bl Dashboardista kuva energia-alalta.

UK Power Generation and Demand
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KUVA 4: Power Bl (Microsoft 2024)
4. Toimeenpano ja seuranta

Tulosten kdytantoon vieminen on prosessin viimeinen ja usein liiketoiminnan kannalta tar-

kein vaihe. Analyysitulosten pohjalta organisaatiot voivat tehdd muun muassa paatoksia,



jotka parantavat operatiivista tehokkuutta tai asiakastyytyvaisyyttd. Tama vaihe sisalté paa-
tosten tekemisen analyysitulosten perusteella, ratkaisujen implementoinnin, kuten uusien
strategioiden tai toimintatapojen kéyttéonoton ja seurannan seuraamalla esimerkiksi analyy-
situlosten vaikutusta KPI-mittareihin ja arvioidaan, onko tuloksia tarvetta paivittad. Toi-
meenpanon onnistuminen riippuu paitsi analyysin laadusta, myos organisaation kyvysta

muuttaa toimintatapojaan tulosten perusteella. (Davenport, 2017).

Data-analytiikkaan liittyy useita haasteita, jotka organisaatioiden on ratkaistava, jotta ne voi-
vat hyodyntad analytiikan tdyden potentiaalin. Data-analytiikan pohjana on laadukas data,
mutta monet organisaatiot kohtaavat ongelmia datan epataydellisyyden, epajohdonmukai-
suuden tai hajanaisuuden vuoksi. Erityisesti monimutkaisissa organisaatioissa datan keraa-
minen eri l&hteist4 ja sen yhdistdminen yhtenéiseksi kokonaisuudeksi on haastavaa (Han et
al., 2011). Haasteena on myo6s esimerkiksi datan eettinen kaytto, tietoturva ja algoritmien
lapindkyvyys. Suurten tietomadrien kerddminen ja analysointi herattdd kysymyksia yksityi-
syyden suojaan liittyen. Esimerkiksi Euroopan unionin yleinen tietosuoja-asetus (GDPR)
asettaa tiukat sadnnot henkilotietojen kasittelylle. Datan anonymisointi ja pseudonymisointi
ovat ratkaisuja, mutta ne eivat aina ole taydellisid. Algoritmit, joita k&ytetdan analytiikassa,
voivat sisaltaa piilevad puolueellisuutta. Tdma voi johtaa epdoikeudenmukaisiin paatoksiin
ja liséksi on olemassa vaara, etta dataa kéytetdan vaarin ilman asianmukaista valvontaa. Te-
kodlypohjaisten analyysitydkalujen, kuten syvaoppimisen, kohdalla mallien "mustan laati-
kon" luonne vaikeuttaa paatosten ymmarrettavyytta ja tdmé voi heikent&é luottamusta ana-
lyysin tuloksiin (Zarsky, 2016). Data-analytiikka edellyttad teknologista infrastruktuuria ja
asiantuntemusta. Resurssien ja osaamisen puute on todellista nopeasti muuttuvassa ja kehit-
tyvéssd maailmassa ja monet organisaatiot kohtaavat vaikeuksia 16ytaa osaavia data-analyy-

tikkoja, mika hidastaa analytiikan kayttoonottoa laajemmin (Davenport, 2017).

Tulevaisuudessa tekoélypohjaiset analytiikkaratkaisut tulevat yleistymééan, mika mahdollis-
taa entistd tarkemmat ja nopeammat analyysit. l1oT-teknologian ja nopeutuvan datan proses-
soinnin ansiosta reaaliaikainen analytiikka tulee yha tarkedmmaksi erityisesti teollisuudessa,
logistiikassa ja véhittdiskaupassa. Tama mahdollistaa vélittéman paatoksenteon ja toiminto-
jen optimoinnin (Russell, 2020). Koneoppimisen ja tekodlyn integrointi data-analytiikkaan
mahdollistaa entistd tarkempia ja nopeampia analyyseja. Esimerkiksi syvaoppimismenetel-
mid k&ytetddn yha enemman monimutkaisten mallien rakentamiseen ja datan ennustamiseen
(Goodfellow et al., 2016).



Johtopééatoksend data-analytiikka on keskeinen tekijé tulevaisuuden paatoksenteossa ja in-
novaatioissa. Sen avulla yritykset voivat tunnistaa uusia mahdollisuuksia, optimoida proses-
sejaan ja vastata asiakkaiden tarpeisiin paremmin. On kuitenkin tarke&a kehittdd menetelmia,
jotka takaavat datan eettisen ja vastuullisen k&yton. VVaikka haasteita on, teknologian ja osaa-
misen jatkuva kehittyminen tarjoaa mahdollisuuksia néiden ongelmien voittamiseen. Tule-
vaisuudessa organisaatiot, jotka pystyvét yhdistamaan teknologiset tyokalut vastuullisiin toi-

mintamalleihin, saavuttavat merkittavaa kilpailuetua.

2.3 Kunnossapito

Tassa luvussa kdydaan lapi kunnossapidon perusteita ja sitd miké se on ja millainen merkitys
silld on suurissa tuotantolaitoksissa. Tdma on oleellinen aihealue tutkimuksen kannalta,
koska suurimmat potentiaaliset datan hyddyt energiayhtion tuotanto-liiketoiminnassa l16yty-
vat todennékoisesti kunnossapidon alueelta. Kunnossapitoa on ollut olemassa niin kauan
kuin tuotantoakin on ollut ja kunnossapidon osuus tuotantolaitoksen kayttokustannuksista
on merkittava (Mobley 2005). Kunnossapito sisaltdd koneiden ja laitteiden huollon ja kun-
nossapidon, jotta laitteet pystyisivat suoriutumaan niille osoitetuista tehtdvista. Tassa lu-

vussa kerron mitd kunnossapito on ja mit4 eri lajeja silla on.

Promaint ry on riippumaton ja voittoa tavoittelematon kunnossapitoyhdistys. Promaint on
omaisuudenhallinnan, tuotantotehokkuuden ja kunnossapidon asiantuntijaverkosto. Kun-
nossapitoyhdistys Promaint ry:n mukaan kunnossapito on yleiskasite, joka kattaa tuotantoon
liittyvien koneiden, laitteiden ja tuotantokiinteistjen toimintakunnon yllapidon. Kattoter-
mina kunnossapito on huomattavasti laajemmalle levittyvéa késite kuin huolto. Ajattelutapa
liittyy omien toimien ohella kunnossapitoon oleellisesti. Kunnossapitoa voidaan selvin pe-
rustein pitdd omana tieteenalanaan ja sen merkitys kasvaa jatkuvasti. Kunnossapitoyhdistys
ry madrittelee kunnossapidon teknisten, hallinnollisten ja johtamiseen liittyvien toimenpitei-
den kokonaisuudeksi, jonka tavoitteena on séilyttaé prosessi toimintakuntoisena tai palauttaa
se toimintakuntoon, jotta se voi tayttaa vaaditut tehtdvéansa koko elinkaarensa ajan. Laitok-
sen suunnittelu- ja hankintavaiheessa mééritetadn kaytettavyyden ja kunnossapidettéavyyden
perusta, jolloin kunnossapidon rooli alkaa muotoutua. Laitoksen toiminnan aikana kunnos-
sapito painottuu ehkaiseviin ja parantaviin toimenpiteisiin, hairididen korjaamiseen seka

kunnossapitovarmuuden yllapitoon ja kehittdmiseen. (Promaint 2024)



Tuotantolaitosten kunnossapidon tarkoituksena on pitd4 tuotanto kdynnissé ilman tarpeetto-
mia keskeytyksia laitteiden vikojen vuoksi ja tehdd se mahdollisimman kustannustehok-
kaasti. Kunnossapito jaetaan yleisesti korkeimmalla tasolla suunniteltuun ja suunnittelemat-
tomaan kunnossapitoon. Suunniteltu kunnossapito sisaltdd ehkaisevan, kunnostavan ja pa-
rantavan kunnossapidon. Ehkaisevaan kunnossapitoon sisaltyy jaksotetut ja aikataulutetut
suunnitellut huollot ja korjaukset. Siihen kuuluu myds ennakoivat huolto- ja korjaustoimen-
piteet laitteille, joissa on havaittavissa vaikkapa kulumisen merkkeja kunnonvalvonnan pe-
rusteella. Ennakoivaa kunnossapitoa tehdaén laitteille, jotka valttamétté eivat ole vield vi-
kaantumassa, mutta vaikkapa kunnonvalvontamittausten tai muun datan perusteella lahesty-
vt sitd ja vaativat kunnossapitoa tdydellisen vikaantumisen estdmiseksi. Suunnittelematon
kunnossapito tarkoittaa kunnossapitoa, jossa laitteisto on yllattéden vikaantunut jollain tapaa
tai hajonnut yllattden. Kunnossapito on liikkunut koko ajan enemmaén suunniteltuun kunnos-
sapitoon poispdin pelkéstd hajonneiden laitteiden korjaamisesta tai korvaamisesta. (Duffuaa,
2015)

Mikkonen et al (2009) kirjoittavat, ettd kunnossapito on laaja kasite, jolle ei ole yhta yksi-
selitteistd madritelméad, vaan sitd voidaan tarkastella monista eri nakokulmista. Nykyé&an
kunnossapito on olennainen osa tuottavan yrityksen toimintaa. Sen ensisijaisena tehtdvana
on pitéa laitteet kayttokunnossa siten, etta tuotanto voi toimia mahdollisimman tehokkaasti.
Kunnossapito on yleisesti yrityksen suurimpia kuluja heti padoma- ja raaka-ainekustannus-
ten jalkeen. Monesti yritykset arvioivatkin kunnossapidon taloudellista merkitysta lahinna
kustannusten tai kunnossapidosta johtuvien tuotannonmenetysten perustella. Aiemmin kun-
nossapito miellettiin ensisijaisesti rikkoutuneiden laitteiden ja komponenttien korjaamiseksi.
Vaikka tdma on yha osa kunnossapitoa, se ei ole enda sen paatarkoitus. Nykyaan kunnossa-
pitoa ei ndhda pelkastddn kustannuserénd, vaan se on keskeinen tekijé, jolla varmistetaan
tuotantolaitoksen kilpailukyky ja pitkdjanteinen toiminta. (Mikkonen et al., 2009)

Alla kuva kunnossapidon tasoista Mikkosen et al. (2009) mukaan. Kunnossapidon tasot lah-
tevat korjaavasta kunnossapidosta ja nousevat ylospdin aina jokaisella portaalla kunnossa-

pito taso on hieman edellistd parempi ja kehittyneempi.
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KUVA 5: Kunnossapidon tasot (Mikkonen et al., 2009)

Kunnossapito voidaan myds jaotella eri lajeihin PSK:n mukaan. Standardi PSK 7501 jakaa
kunnossapidon eri lajeihin sen mukaan ovatko ne suunniteltua kunnossapitoa vai suunnitte-

lematonta korjausta. Alla kuva kunnossapitolajeista PSK mukaisesti.
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KUVA 6: Kunnossapitolajit (PSK 7501:2010)

Nykyajan kunnossapito ei endd perustu pelkastdan nopeisiin korjauksiin, vaan tietoon ja
osaamiseen pohjautuvaan tuotanto-omaisuuden hallintaan. Taméa hallinta on yritykselle si-
joitus, jonka tuotto syntyy tuotantoprosessin optimaalisesta ja tarkasti hallitusta toiminnasta.
Mité tehokkaammin tuotanto-omaisuutta hallitaan, sitd kannattavampaa tuotanto on. Tama
lisad tuotantoprosessiin sijoitetun pddoman tuottoa ja parantaa yrityksen kilpailukykyé. Siir-
ryttdessa reagoivasta ja korjaavasta kunnossapidosta ennakoivaan ja vikaantumista ehkaise-
vadn tuotanto-omaisuuden hallintaan tarvitaan jatkuvasti uutta ja ajankohtaista tietoa. Ta-
voitteena ei ole endé pelkastaan korjausten nopeus, vaan vikojen ennaltaehkéisy ja kunnos-
sapidon tarpeen vahentdminen. Koska kunnossapito on usein yksi yrityksen merkittdvim-
mista palvelun tuottajista, se muodostaa my6s huomattavan kustannuseran. Kunnossapidon
luonne edellyttaa hallittua, kontrolloitua ja madréatietoista johtamismallia. Ilman tata on vaa-
rana, ettd kunnossapito muuttuu yrityksen suurimmaksi hallitsemattomaksi kustannukseksi.
(Jarvio, 2017)

Tassa tyossa ei ole tarvetta kertoa tarkemmin yleisesti kunnossapidosta ja sen toteuttami-

sesta. Ennakoiva kunnossapito on se tapa mill& dataa pystyy uudella tapaa hyddyntaméén



kunnossapidon saralla, joten seuraavassa luvussa kerrotaan lisdd ennakoivasta kunnossapi-

dosta (predictive maintenance)

2.3.1 Ennakoiva kunnossapito

Tassa luvussa kerrotaan ennakoivasta kunnossapidosta (Predictive Maintenance, PdM).

Ennakoivalla kunnossapidolla tarkoitetaan kunnossapitokéyténtod, jossa prosessilaitteistoja
huolletaan kayttamalla erilaisia menetelmid, jotka estévét tuotantokatkoksia vikaantumisten
tai muiden syiden vuoksi. Monissa teollisuuden tuotantolaitoksissa on edelleen virheellinen
kéasitys, ettd laitteet tulisi korjata vasta kun ne rikkoutuvat, eika laitteiden vikaantumisen
ehkaisemiseksi tarvitse tehda toimenpiteita laitteiden vikojen vélilla. Tama ajattelutapa on
kuitenkin vanhentunut, ja siité tulisi luopua, jos tavoitteena on aidosti kustannustehokas ja
luotettavuutta parantava kunnossapito. Nykymaailman kovassa kilpailutilanteessa tuotanto-
laitokset toimivat usein maksimikapasiteetillaan, minka vuoksi ennakoivan kunnossapidon
(PdM) roolia kannattaa kasvattaa tuotantolaitoksissa. Hyvin ja kattavasti suunnitellun en-
naltaehkéisevan kunnossapidon tavoitteena on valttaa laitteiden vikaantuminen tai ainakin
vahentda niita, erityisesti kriittisten laitteiden osalta. Tamé tehd&én tuotantoprosessin luotet-
tavuuden parantamiseksi ja jatkuvan tuotannon varmistamiseksi ilman tarpeettomia keskey-
tyksid. Ennakoivan kunnossapidon hyodyntdminen mahdollistaa tarpeettomien ennaltaeh-
kaisevien kunnossapitotoimenpiteiden vélttamisen, mikéa luo merkittdvan mahdollisuuden

vahentda kunnossapitokustannuksia (Gross, 2008).

Tuotantojarjestelmien laitteiden ja komponenttien kulumisen ennustamiseen voidaan kéyt-
taa erilaisia lahestymistapoja. Naita ovat fysikaalisiin periaatteisiin perustuvat tieto-ohjatut
menetelmat sekd dataan pohjautuvat lahestymistavat. Fysikaaliset mallit soveltuvat erityi-
sesti tilanteisiin, joissa kulumisprofiili voidaan mallintaa yksinkertaisesti fysiikan avulla.
Naiden mallien etuna on niiden tarkkuus, mutta niiden kehittdminen ja kayttdonotto voi olla
monimutkaista ja kallista, etenkin silloin, kun jarjestelma siséltdd suuren maaran muuttujia,
kuten monimutkaisissa koneissa tai vaihtelevissa ympéristdolosuhteissa. Datal&htoiset mal-
lit tarjoavat vaihtoehdon tieto-ohjatuille jarjestelmille, kun kéytettdvissa on riittdva méaara
dataa. Kunnonvalvontateknologian kehittyminen on mahdollistanut suurempien datamé&é-
rien kerddmisen, mik& on tehnyt datalahtoisista malleista luotettavia ja kdytannollisia enna-

koivan kunnossapidon toteutuksessa. Naiden mallien merkittdva etu on, ettd ne eivét ole



sidoksissa jarjestelméan fysikaaliseen kulumisprofiiliin, mika tekee niisté helposti sovelletta-
via erilaisiin tilanteisiin. Nykyaén saatavilla on useita datalahtdisia malleja, jotka hyodynté-
vat koneoppimisen algoritmeja ja joita voidaan kayttaa ennakoivan kunnossapidon sovelluk-
sissa. Naiden mallien helppokayttdisyys ja joustavuus ovat tehneet datalahtdisistd menetel-
misté ensisijaisen vaihtoehdon laitteiden kulumisen ja vikaantumisen ennustamiseen. (Dong
etal., 2019)

Ennakoiva kunnossapito voi olla tehokasta vain, jos laitteiden kunnosta on saatavilla jat-
kuvaa tietoa. Esimerkiksi nykyisin useimpiin tuulivoimaloihin on asennettu antureita, jotka
seuraavat jarjestelman eri suorituskykymittareita, kuten varéhtelya, lampdétilaa, nopeutta,
jannitettd, virtaa, 6ljynpainetta, vadntomomenttia, kiihtyvyytta jne. Nama anturit ovat olleet
merkittavassa roolissa vahentaméssa suunnittelematonta seisokkiaikaa ja parantamassa tuu-

livoimaloiden toiminta- ja kunnossapito-ominaisuuksia (Zhang, 2015).

Edellisessé kappaleessa kuvatut anturit ovat kunnonvalvontaa varten. Kunnonvalvonta on
prosessi, jossa seurataan parametreja, jotka antavat tietoa komponentin tai jarjestelmén kun-
non tai suorituskyvyn muutoksista. Kunnonvalvontaa voidaan toteuttaa reaaliajassa jatkuvan
toiminnan tukemiseksi. Kunnonvalvonta kattaa kaikki toimenpiteet datan keruusta senso-
reilla aina valvotun komponentin kunnon arviointiin. Ensimmaiseksi taytyy valita mitka lait-
teet vaativat tai ovat kunnonvalvonnan arvoisia. Isoissa tuotantolaitoksissa kriittiset laitteet
valitaan yleensad kunnonvalvonnan piiriin. Laitteeseen liitetddn tarkoituksenmukainen sen-
sori, jonka ensisijainen tehtdva on kerdtd dataa laitteesta. Datan keruulaitteet sisaltavat
yleensd mittalaitteita, kuten lampomittareita tai kiihtyvyysantureita. Kunnonvalvonnassa on
kaytetty useita mittaustekniikoita, joiden tavoitteena on tarjota tietoa valvottavan komponen-
tin tai jarjestelman todellisesta kunnosta. Yksinkertaisin kunnonvalvonnan muoto ovat rutii-
nitarkastukset, joita laitoksen henkildsto suorittaa paikallisten poikkeavuuksien, kuten me-
lun, hajun tai varéhtelyn, havaitsemiseksi kdynnissa olevassa laitteessa. Vaikka kokeneen
henkildston suorittamien tarkastusten merkitysta ei voida vahétella, tarvitaan tarkempia, au-
tomatisoituja ja alykkéaitd kunnonvalvontajérjestelmid, erityisesti hajautetussa tuotannossa,
jossa laitteet ja tuotantolaitokset voivat olla isojen etdisyyksien p&assa. Yleisimpia kunnon-
valvonnan mittaustekniikoita ovat muun muassa varéhtelymittaus ja voiteluaineanalyysi.
Vérahtelymittaus on yleisimmin kdytetty menetelma kunnonvalvonnassa ja erityisen tehokas

dynaamisten ilmitiden tutkimisessa. Se soveltuu erinomaisesti teollisuuden pyo0rivien



koneiden ja laitteiden kunnonvalvontaan, kuten laakereiden kulumisen ja akselien tasapai-
notuksen tarkkailuun. Mittauksen perusidea on, ettd dataa kerataan laitteiden ollessa toimin-

nassa, ilman etta se hdiritsee tuotantoprosessia. (Marwala, 2012)

Ennakoiva kunnossapito (PdM) on yksi keskeinen tulos, joka voidaan saada keratysta sen-
soridatasta. Tyypillisilla teollisuuden ja prosessilaitosten kunnossapitomenetelmilld, kuten
kaytto loppuun asti -kunnossapidolla (run-to-failure) ja aikataulutetulla kunnossapidolla, on
merkittavid puutteina joko korkeita kustannuksia tuotantolaitosten seisokkien vuoksi tai kor-
keita kustannuksia tarpeettomasta kunnossapidosta. Ennakoivan kunnossapidon tavoitteena
on parantaa tuotannon ja valmistusprosessien kokonaistehokkuutta hyodyntdmalla eri lait-
teiden todellisia toimintakuntoja koko tuotannon toiminnan optimointiin. Kunnossapitotoi-
menpiteiden ajoittaminen tarpeen mukaan parantaa tuottavuutta minimoimalla seisokkiajan

ja kunnossapitokustannukset. (Mobley, 2005)

Carvalho et al. (2019) kertovat tutkimuksessaan A systematic literature review of machine
learning methods applied to predictive maintenance” ennakoivan kunnossapidon perustuvan
laitteiden jatkuvaan tilan seurantaan ja analysointiin. PdM-strategioiden toteutus koneoppi-
misen avulla voi merkittavasti parantaa kunnossapidon tehokkuutta. Tdma johtaa kustannus-
saastoihin, laitteiden kéayttdéajan maksimointiin ja turvallisuuden parantamiseen. Tama stra-
tegia mahdollistaa kunnossapidon toteuttamisen vain, kun se on tarpeen. PdM-strategiat
edellyttavat kuitenkin laadukasta historiallista ja reaaliaikaista dataa sek& asiantuntemusta
koneoppimisen soveltamisessa. Ennakoiva kunnossapito on erityisen tarked teollisuudessa,
jossa koneiden toimintakunto suoraan vaikuttaa tuotannon tehokkuuteen ja jatkuvuuteen.
Kriittisiksi maariteltyihin laitteisiin tulee asentaa tarvittavat mittaavat sensorit, jotta dataa on
saatavilla data-analyysien tueksi. Yhtididen ennakoiva kunnossapito toiminta kannattaa ke-
hittda hyddyntaméaan reaaliaikaista dataa ja koneoppimista vikaantumisen ennustamisessa ja
néin auttaa valttdméaan odottamattomat seisokit. PAM myds mahdollistaa resurssien tehok-
kaan kayton, turvallisuuden parantamisen ja tuotantokustannusten alentamisen. (Carvalho et
al. 2019)

Seuraavassa luvussa kasitell&&dn data-analytiikkaa energia-alalla.



3 Data-analytiikka energia-alalla

Tassa luvussa esittelen aiempaa empiirista tutkimusta talta aihealueelta ja asiantuntijoiden
haastatteluja. Tutkimusalue on taytynyt laajentaa koko energia-alaan, koska samankaltai-
sesta tuotanto-liiketoiminnasta, kuin case-yhtiossa, ei 10ydy tutkimusta. Yleisestikin aiem-
paa tieteellistd tutkimusta alalta oli vaikea 10ytéa ja tasta syysta oli turvauduttava myos asi-
antuntijahaastatteluihin. Naista l&hteista saatuja tietoja yhdistelen tutkimustyon lopussa
case-yhtion liiketoimintaan. Téassa kdytan apuna omaa empiirista tutkimustani case-yhtiosta.
jotta saa konkreettisia esimerkkeja milla tavoin dataa voi hyddyntaa saavuttaen taloudellisia

hyotyja.

3.1 Tutkimuksia aihealueesta

Tassa luvussa esittelen useita case-tutkimuksia aihealueesta. Nama tutkimukset avaavat ym-
marrysta aihealueesta ja tarjoavat konkreettisia esimerkkeja hyodyisté, jota data-analytii-
kalla voi energia-alalla saavuttaa. Olen kdynyt titd tutkimusta varten lukemattoman méaarén
tutkimusartikkeleita ja muita tutkimustoita lapi. Tahan lukuun olen tuonut esille ne, joiden
olen arvioinut tuovan eniten lisdarvoa talle tutkimusty6lle. Naitd tutkimuksia olen etsinyt
Scopus tiivistelméa- ja viittaustietokannasta, joka kattaa muun muassa tuhansia tieteellisid
artikkeleita ja lehtia laéketieteen, teknologian, taiteiden ja humanististen tieteiden, yhteis-
kuntatieteiden seké luonnontieteen aloilta ja Lappeenrannan yliopiston LUT-tiedekirjaston
hakupalvelu LUT Primoa. Esittelen ndma valitut tutkimukset paapiirteittdin niilta osin, jotka
ovat oleellisia oman tutkimukseni kannalta ja analysoin niiden antia. Jokaisen kappaleen
alussa kerrotaan lahdeviittauksin tutkimus, jota siina kasitellaan ja alkuperaisldhde 16ytyy
lahdeluettelosta. N&in tdméan tavan jarkevimmaksi tavaksi toteuttaa tutkimuksista kertomi-
nen, koska jokaiselle t&ssé esille tuodulle tapaustutkimukselle oman alaluvun alaluvun teke-

minen olisi ollut jo sisallysluettelonkin kannalta ik&vaa.

Vaara et al (2014) ovat tutkineet avoimen saddatan kaytt6a tuulivoimaloiden tuotantoennus-
temallin luomisessa artikkelissaan ”Wind turbine sensor data analysis and production fore-
cast”. Artikkeli on julkaistu "UKSim-AMSS 8th European Modelling Symposium on Com-
puter Modelling and Simulation” julkaisussa. Tassa tutkimuksessa kéytettiin suomalaisen

energiayhtion ja Illmatieteen laitoksen toimittamia tuulivoima- ja s&étietoja



tutkimusmateriaalina. llmatieteen laitos tarjoaa tarkkaa ja erittdin kattavaa avointa dataa
osoitteessa https://ilmatieteenlaitos.fi/avoin-data. Tutkimuksessa selvitettiin tarkeimmat te-
kijat, jotka vaikuttivat tuulivoimalan sdhkdntuotannon tehokkuuteen. Mallissa merkittavim-
maksi tekijaksi havaittiin tuulennopeus, silla sen vaikutus oli eksponentiaalinen ainoana
muuttujana. Toinen merkittdva tekija ennustemallin luomisessa oli l[ampdtila. Vaikka sen
vaikutus ei ollut yht& voimakas kuin tuulennopeuden, se oli silti huomattava. Ndaméa havain-
not vahvistettiin myos tilastollisen tulkinnan avulla. Kohteena olevalle tuulivoimalalle kehi-
tettiin néiden tekijoiden pohjalta raatéloity ennustemalli. Tulokset, erityisesti ennustemalli,
nahtiin merkittaving, ja niita kaytettiin energiayhtion tuotantoennusteohjelman ensimmaisen

version luomisessa.

Mikko Nykyrin (2018) diplomityd "Data analytics for predictive maintenance in a pulp mill
- case electric motors™ havainnollistaa data-analytiikan ja koneoppimisen mahdollisuuksia
teollisessa ymparistdssa. Data-analytiikan mahdollisuuksia tutkittiin luomalla koneoppimis-
malleja. Diplomitydssa vahvistettiin data-analytiikan ja koneoppimisen mahdollisuudet sel-
lutehtaan ympéristosséd mallien avulla, jotka keskittyivat ylikuormitustilanteiden havaitse-
miseen ja ennustamiseen. Kehitetyt koneoppimismallit pystyivat ennustamaan sahkémoot-
toreiden ylikuormitustilanteita tarkkuudella, joka ylsi jopa 98,85 prosenttiin. Tama tehtiin
hyodyntamalla historiallista dataa Metso DNA-automaatiojarjestelmasta (Nykyaan Valmet
DNA) ja kehittdmalla ennakoivia malleja Python-ohjelmointikielelld sekd Microsoft Azure
-pilvipalvelussa. Koneoppimismallit tarjoavat mahdollisuuden védhentdd odottamattomia
tuotantokatkoja ja optimoida huoltotoimia. Diplomity6n tarkeimpind tuloksina ja johtopééa-
toksina oli, ettd keratty data voidaan jalostaa koneoppimisella ja data-analytiikalla uudeksi
tiedoksi. Automaatiodatan pohjalta voidaan luoda koneoppimismalleja, jotka pystyvét teke-
maan ennusteita ja tuottamaan uutta tietoa operaattoreille. Mallien luomiseen tarvittava data
on jo olemassa, koska automaatiojarjestelma tallentaa tata tietoa historiatietoina. Tutkimuk-
sessa ehdotettiin 10T-jarjestelman rakentamista koko tehtaanlaajuiseksi ratkaisuksi, joka yh-
distéisi automaatiojérjestelmien datan, koneoppimismallit ja reaaliaikaiset ennusteet. Tdma
jarjestelma mahdollistaisi operaattoreille nopeamman paatoksenteon ja parannetun naky-
vyyden tehtaan toimintaan. Yhdistamalla data kaikista tietol&hteistd voidaan rakentaa koko
tehtaan kattava loT-jarjestelmé. Tama jarjestelmé voidaan toteuttaa pilvipalvelussa, esimer-
kiksi Microsoft Azuren avulla, hyddyntéen pilvipalvelun tarjoamia tyokaluja. Jarjestelman
kehittdminen vaatii kuitenkin laaja-alaista osaamista data-analytiikasta ja prosessiteknii-
kasta, silla jarjestelmd edellyttdd kaikkien prosessilaitteiden mallinnusta ja tietoldhteiden



yhdistamista. Diplomitydssé lopullisena tulevaisuuden tavoitteena oli yhdistaa kaikki data
yhteen jarjestelmaan, josta kaikki tarvittavat toiminnot ja tiedot ovat néhtévissé, mukaan lu-
kien sensoridata ja ennakoivan kunnossapidon ennusteet koko tehtaan laajuisesti. Jarjestel-
méan avulla voidaan tarkkailla tehtaan toimintaa kokonaisuutena ja ennustaa vikatilanteita,
mika lis&4 tehtaan tuotantotehokkuutta. Tulevaisuuden ndkymana tutkimus esitti myos digi-
taalisen kaksosen (digital twin) konseptin, jossa koko tehdasmalli olisi virtuaalisesti edus-
tettuna. Taméa mahdollistaisi simulaatioiden, optimoinnin ja tuotannon tehostamisen virtu-
aaliymparistossa. Tutkimus osoitti, ettd datan késittelyyn liittyvat manuaaliset prosessit, ku-
ten Excel-pohjainen datan kasittely, ovat tehottomia. Lisaksi jarjestelmien, kuten Metso
DNA:n, SAP:n ja Azure-pilvipalvelun, integroinnissa on suuria haasteita. Naiden ongelmien
ratkaisemiseksi tarvitaan korkeampia kaistanopeuksia ja parempia API-ratkaisuja. Tutkimus
vahvistaa, ettd data-analytiikalla ja koneoppimisella on merkittavé potentiaali sellutehtaiden
toimintojen optimoinnissa, erityisesti kunnossapidon ja tuotannonhallinnan ndkdkulmasta.
Se my0s tarjoaa lahtokohdan l10T-pohjaisen jarjestelman laajentamiselle ja hyddyntamiselle
teollisuudessa. Tekniikka sellutehtaan toiminnan seuraamiseen ja ennustamiseen on jo ole-

massa.

Ahmed et al. (2023) tutkivat artikkelissaan A Smart-Anomaly-Detection System for Indust-
rial Machines Based on Feature Autoencoder and Deep Learning” dlykkdan anomaliantun-
nistusjarjestelman kehittamista teollisuuden koneille, perustuen ominaisuuksien autoenkoo-
deriin ja syvaoppimiseen. Sen tavoitteena on parantaa koneiden kunnonvalvontaa ja vikojen
havaitsemista erityisesti vaihdelaatikoiden osalta. Ominaisuuksien autoenkooderi on erityi-
nen syvaoppimismalli, joka on suunniteltu vahentdmaan datan ulottuvuuksia ja tunnistamaan
merkityksellisia piirteitda (ominaisuuksia) monimutkaisesta datasta. Autoenkooderit ovat eri-
tyisen hyddyllisia anomaliantunnistuksessa, koska ne pystyvét oppimaan datan "terveiden”
(normaalien) tilojen piirteet ilman tarvetta manuaaliselle ominaisuuksien suunnittelulle. Tut-
kimus hyoddyntad julkisesti saatavilla olevaa vaihdelaatikoiden vérahtelydatan tietokantaa,
joka sisaltad tietoja seké terveisté ettd viallisen hammaspydrén sisaltavista vaihdelaatikoista.
Tutkimuksessa kehitettiin kuusikerroksinen autoenkooderiin perustuva syvaoppimismalli,
joka osoitti korkean tarkkuuden (91 %) anomaliantunnistuksessa. Malli analysoi vérahtely-
signaaleja ja tunnisti poikkeavuuksia tehokkaasti ilman, ettd tiedot oli ennalta merkitty ano-
maalisiksi. Aika- ja taajuusanalyysien avulla saatiin tarkempaa tietoa vérahtelydatan raken-
teesta ja poikkeavuuksista. Fourier-muunnosten avulla tunnistettiin eroja taajuuskomponen-

teissa terveiden ja viallisten vaihdelaatikoiden valilla. Kehitetty malli osoitti parempaa



tarkkuutta verrattuna perinteisiin menetelmiin, kuten SVM:&&n (Support vector machine),
KNN:aan (k-nearest neighbor method) ja satunnaismetsiin. Autoenkooderin kyky vahentaa
datan ulottuvuuksia osoittautui tehokkaaksi korkealuokkaisen datan analysoinnissa. Malli
pystyi myos havaitsemaan uusia poikkeavuuksia, joita ei ollut mukana harjoitteluvaiheessa.
Johtopééatoksend tutkimus vahvisti syvaoppimismallien kayttokelpoisuuden teollisuuden
anomaliantunnistuksessa, erityisesti vaihdelaatikoiden vikatilanteiden analysoinnissa. Tut-
kimuksessa ehdotettiin laajentamaan mallin kdytt6a muihin teollisuuden koneisiin ja tarkas-
telemaan sen sovellettavuutta muihin dataléhteisiin. Tutkimus osoittaa, ettd syvaoppimiseen
perustuvat anomaliantunnistusjarjestelmat voivat merkittavasti parantaa teollisuuden konei-
den kunnossapidon tehokkuutta ja luotettavuutta, tarjoten samalla skaalautuvia ratkaisuja

tulevaisuuden tarpeisiin. (Ahmed et al. 2023)

Juha Juseliuksen (2018) diplomityd "Advanced Condition Monitoring Methods in Thermal
Power Plants" havainnollistaa kunnonvalvontadatan mahdollisuuksia. Tydssa keskityttiin
erityisesti neuroverkkopohjaisten mallien soveltuvuuteen voimalaitosympéristossa. Tapaus-
tutkimuksessa arvioitiin Intelligent Health Monitor-nimist& kaupallista kunnonvalvontaoh-
jelmistoa tapaustutkimuksessa, jossa seurataan kattilan kohonnutta savukaasuldmpdtilaa.
Tyossa luotiin ja arvioitiin 96 mallia eri koulutusparametreilla terveessa tilassa tapahtuvan
valvonnan ja vikojen havaitsemisen aikana. Tulokset osoittivat, ettd luotettavia malleja,
joilla on hyvé vikojen havaitsemiskyky, voidaan kouluttaa automaattisesti valituilla syotto-
muuttujilla, jotka perustuvat pddkomponenttianalyysiin ja korrelaatioanalyysiin. Tulokset
osoittivat myds suurta vaihtelua ja korostivat mallien validoinnin tarkeyttd. Ty0 osoitti, etta
neuroverkkopohjainen kunnonvalvonta voi parantaa voimalaitoksen tehokkuutta ja vahentaa
tarpeettomia kunnossapitotoimia. Mallit pystyvét havaitsemaan poikkeavuuksia automaatti-
sesti ilman ihmisen jatkuvaa valvontaa. Tutkimuksessa painotettiin tarvetta jatkotutkimuk-
selle, jossa neuroverkkopohjaista valvontaa sovellettaisiin laajemmin erilaisiin prosessipa-
rametreihin. Liséksi ehdotettiin, ettd laitoksen laajuisen kunnonvalvontajarjestelman kehit-

tdminen edellyttdd kattavaa osaamista sekd data-analytiikasta, ettd prosessitekniikasta.

De Fabritiis et al. (2024) tutkimuksessaan “A Self-supervised Learning Approach for Ano-
maly Detection in Rotating Machinery” kisittelivat uuden menetelmén kehittamista pyori-
vien koneiden vikojen varhaiseen havaitsemiseen varéhtelydatan avulla. Tutkimuksessa luo-
tiin tekoalyyn (Al) itseohjautuvaa oppimista (self-supervised learning) hyddyntavé sy-

vaoppimismalli, joka soveltuu erityisesti anomaliantunnistukseen pyorivissd koneissa.



Menetelma hyddyntad itseohjautuvaa syvéoppimista ja syklisen konsistenssin oppimista te-
hokkaiden ominaisuuksien erotteluun merkityksellisista signaaleista ilman tarvetta merkita
dataa manuaalisesti. Tdma menetelma testattiin julkisesti saatavilla olevalla IMS-laakeritie-
tokannalla, joka sisaltad varéhtelydataa laakereista, joita k&ytettiin kiihdytetyissa elinkaari-
testeissd. Tutkimuksessa datan manuaalisilla merkinngilla (manual data labeling) viitataan
prosessiin, jossa ihminen analysoi ja luokittelee keréttya dataa antamalla sille kontekstiin
liittyvid tunnisteita, kuten "terve™ tai "viallinen". Tama tarkoittaa, ettd asiantuntija kay lapi
raakadatan (esimerkiksi vardhtelysignaalit) ja maarittdd, mitka datan osat liittyvat tiettyihin
koneen tiloihin, kuten normaaliin toimintaan, poikkeavuuksiin tai vikoihin. Manuaaliset
merkinndat ovat olennaisia monille koneoppimismalleille, erityisesti ohjatun oppimisen (su-
pervised learning) menetelmille, joissa mallin koulutus vaatii suuria méaaria merkittya dataa
(eli dataa, jossa jokaisella esimerkilla on tunnettu tila tai luokka). Merkintaprosessi tarjoaa
mallille opetusdataa, jonka avulla se oppii erottamaan esimerkiksi terveet ja vialliset tilat.
Datan merkintd on iso haaste, koska se vaatii huomattavat asiantuntijaresurssit, erityisesti
kun dataa on keréatty suuria méaria (esim. jatkuvasti toimivista antureista). lhmisen tekemat
arviot voivat sisaltaa virheita tai vaihdella asiantuntijan mukaan, mika voi johtaa epaluotet-
tavuuteen. Usein my0ds dataa on vain véhan tiloista, joissa kone on viallinen, koska laitteet
pyritdan pitamééan mahdollisimman pitk&an terveind. Tutkimuksessa itseohjautuva oppimi-
nen (self-supervised learning) tarjoaa ratkaisun néihin haasteisiin, koska se ei vaadi manu-
aalisesti merkittyd dataa koulutusvaiheessa. Malli oppii erottamaan datan piirteita (esimer-
kiksi vardhtelysignaalien eroja) automaattisesti analysoimalla muutoksia ja samankaltai-
suuksia raakadatassa. Tamé vahentéa tarvetta manuaaliseen merkintaén ja tekee menetel-
masté tehokkaan erityisesti teollisissa ymparistoissa, joissa suuri osa datasta voi olla merkit-
sematontad. Tutkimuksessa kehitettiin ja testattiin itseohjautuvaan oppimiseen perustuva
malli ja vérahtelydatan esikésittelyyn kaytettiin lyhytaikaista Fourier-muunnosta (STFT)
luomaan ajallista ja taajuudellista edustusta. Mallin oli opittava samankaltaisuudet ja erot
muuttuneiden ja alkuperaisten signaalien valill4. Malli perustuu konvoluutioverkkoon (Con-
volutional Neural Network, CNN), joka on erityisen hyvé kasittelemaan aikasarjadatan ja
spektridatan kaltaisia monimutkaisia syotteitd. CNN oppii automaattisesti piirteitd, jotka
ovat olennaisia kunnonvalvonnassa, kuten vardhtelydatan erikoisuuksia. Malli testattiin ja
arvioitiin IMS-laakeritietokannan avulla, joka siséltdé laakereiden vardhtelydatan terveista
ja viallisista tiloista useiden kayttoolosuhteiden aikana. Tutkimuksen tarkeimpind tuloksina

oli vikojen havaitseminen, kun kehitetty malli onnistui tehokkaasti havaitsemaan



poikkeavuuksia laakereiden tilassa. Se pystyi erottamaan terveet ja vialliset tilat vahaisella
koulutusdatalla. Malli oli joustava niin, etta sitd voitiin soveltaa sek& yksittaisen anturin da-
taan ettd koneen tason dataan useiden anturien avulla. Mallin tulokset olivat linjassa muiden
kirjallisuudessa esitettyjen mallien kanssa, mutta se vaati vahemman manuaalista merkintéa
ja oli joustavampi datan kasittelyssa. Tutkimuksen johtopé&atoksend menetelmé osoitti, etté
itseohjautuva oppiminen voi tarjota tehokkaita ja joustavia ratkaisuja pyorivien koneiden
kunnonvalvontaan ja STFT-tekniikka tarjosi luotettavan tavan kasitelld monimutkaista vé-
réhtelydataa ja valmistella se syvaoppimismalleille. Menetelmé&é voidaan laajentaa teollisiin
sovelluksiin, joissa laajamittainen datan manuaalinen merkinté ei ole kdytannollista. Tutki-
mus korostaa itseohjautuvan oppimisen potentiaalia teollisuuden kunnonvalvonnassa ja tar-
joaa mallin, joka voi parantaa varhaista vianhavaitsemista ja ehkaista kéayttokatkoksia. Me-
netelmé on erityisen hyodyllinen sovelluksissa, joissa dataa on runsaasti, mutta manuaaliset
merkinnat ovat rajallisia. Lisdksi mallin kyky toimia osana l0T-jarjestelmaa tarjoaa pitkan
aikavélin arvoa, koska se mahdollistaa dataldhtdisen p&atoksenteon ja jatkuvan parantami-
sen. (De Fabritiis et al. 2024)

Zhu, A. et al. (2023) késittelivét tutkimuksessaan “Condition monitoring of wind turbine
based on deep learning networks and kernel principal component analysis” uuden menetel-
man kehittamisté tuuliturbiinien kunnonvalvontaan ja poikkeavuuksien tunnistamiseen hyo-
dyntdmalla syvéoppimista ja ydinkomponenttianalyysia (Kernel Principal Component Ana-
lysis, KPCA). Menetelma yhdistdd KPCA:n kyvyn kasitella monimutkaisia ja epalineaarisia
ominaisuuksia syvaoppimisverkostojen, kuten konvoluutioverkon (CNN) ja pitkakestoisen
lyhytkestomuistin (Long Short-Term Memory, LSTM), kykyyn analysoida spatiaalisia ja
ajallisia piirteitd. LSTM on takaisinkytkeytyvé neuroverkko (RNN), jota kaytetaan laajasti
syvéoppimisessa. Tutkimuksessa kehitetty menetelma perustuu tekoalyyn, erityisesti sy-
vaoppimisen ja koneoppimisen tekniikoihin. Menetelmd yhdistaa tekoélypohjaisia kom-
ponentteja, kuten konvoluutioverkkoja (CNN) ja pitkén lyhyen aikavalin muisteja (LSTM),
sekd ydinkomponenttianalyysin (KPCA), jotka yhdessd muodostavat tehokkaan ratkaisun
tuuliturbiinien kunnonvalvontaan ja poikkeavuuksien havaitsemiseen. Tutkimuksessa kay-
tettiin tuuliturbiinin SCADA-dataa (Supervisory Control and Data Acquisition), eli val-
vonta- ja ohjausjarjestelman mittausdataa, joka sisaltdd paljon muuttujia, kuten tehoa, lam-
potilaa, tuulen nopeutta ja vaantomomenttia. SCADA-jarjestelmé on tietokonepohjainen oh-
jelmisto- ja laitteistokokonaisuus, jota kdytetddn valvomaan ja ohjaamaan laajoja hajautet-
tuja  prosesseja. SCADA-jarjestelmat  ovat tuuliturbiinien, ja  muidenkin



energiantuotantolaitosten, valvonnassa keskeisia, silla ne tarjoavat reaaliaikaista dataa ja his-
toriatietoa tuotantolaitoksen tilasta ja suorituskyvysta. Ehdotettu KPCA-CNN-LSTM-malli
pystyi havaitsemaan varhaisessa vaiheessa poikkeavuuksia ja antamaan ennakkovaroituksia
tuuliturbiinien epdnormaalista toiminnasta. Tutkimuksen toteutuksessa datan esikasittelyssa
DBSCAN-klusterointialgoritmia kaytettiin SCADA-datan suodattamiseen ja poikkeavan
datan poistamiseen. Pearsonin korrelaatioanalyysin avulla valittiin merkittdvat muuttujat,
jotka liittyvéat vahvasti tavoitemuuttujaan, kuten generaattorin staattorin lampdétilaan. Mallin
kehittdmisessd KPCA:a kaytettiin ydinkomponenttien analysointiin ja CNN-LSTM-malli
yhdisti spatiaaliset ja ajalliset ominaisuudet tarkkaa analyysié varten. Case-tapauksina tutki-
muksessa analysoitiin kaksi todellista tapausta tuulivoimapuiston SCADA-datasta. Molem-
missa tapauksissa malli pystyi havaitsemaan poikkeavuudet ennen kuin vakava vika, kuten
generaattorin ylikuumeneminen tai padlaakerin vika, ilmeni. Tutkimuksen tulokset osoitti-
vat, ettd kehitetty KPCA-CNN-LSTM-malli on erittain tehokas tuuliturbiinien kunnonval-
vonnassa ja poikkeavuuksien havaitsemisessa. Malli pystyi analysoimaan monimutkaisia,
epélineaarisia ominaisuuksia SCADA-datasta, kuten generaattorin lampdtilaa, tuulen no-
peutta ja vadntdmomenttia, ja yhdisti ne ajallisten ja spatiaalisten piirteiden tarkkaan ana-
lyysiin. Testitapauksissa malli havaitsi poikkeavuudet merkittavasti ennen vakavien vikojen
ilmenemistd, kuten generaattorin ylikuumenemista ja paalaakerin vikoja. Tdma kyky tarjota
ennakkovaroituksia mahdollistaa energiayhtitille huolto- ja korjaustoimenpiteiden ajoitta-
misen siten, ettd kayttokatkokset ja kustannukset vahenevéat. Malli oli tarkempi kuin perin-
teiset koneoppimismallit, mukaan lukien pelk&t CNN- ja LSTM-pohjaiset menetelmat. Mal-
lin suorituskyky mitattiin virheindikaattoreilla, kuten RMSE:lla (Root Mean Square Error)
ja MAE:lla (Mean Absolute Error), jotka osoittivat, ettd malli pystyi ennustamaan koneiden
epanormaalin kéayttaytymisen pienelld virhemarginaalilla. Tulokset korostivat KPCA:n roo-
lia datan epalineaaristen ominaisuuksien tiivistdmisessé ja syvaoppimisen kykya tulkita mo-
nimutkaisia ajallisia ja spatiaalisia ilmiditd. Johtop&atoksena todettiin, ettd KPCA-CNN-
LSTM-mallilla on merkittdvd potentiaali parantaa tuuliturbiinien kunnossapidon tehok-
kuutta, luotettavuutta ja kustannustehokkuutta. Malli tarjoaa mahdollisuuden siirtya reaktii-
visesta kunnossapidosta ennakoivaan kunnossapitoon, mikd on keskeista uusiutuvan ener-
gian tuotannon kestavyyden parantamisessa. Tulevaisuudessa mallia voidaan laajentaa kat-
tamaan viel& monimutkaisempia ja laajempia jarjestelmia, mik& vahvistaisi sen kaytetta-

vyyttd eri teollisuudenaloilla. N&in malli ei vain tehosta yksittéisten tuuliturbiinien



valvontaa, vaan myos edistaa koko energiasektorin toimintaa tekemalld uusiutuvasta ener-

giasta entista kilpailukykyisempéaa ja luotettavampaa.

Kamat et al. (2024) tutkimus "Vibration-based anomaly pattern mining for remaining useful
life (RUL) prediction in bearings" késittelee laakereiden jéljelld olevan kayttoidan (RUL) en-
nustamista hyddyntamalla tarinddataa ja syvéoppimista. Laakereiden toiminta on Kriittista
pyorivien koneiden luotettavuuden ja kunnossapidon tehokkuuden kannalta, ja niiden viko-
jen ennakointi voi estédé vakavat toimintahairiot. Tutkimuksessa vertailtiin ja analysoitiin
erilaisia malleja laakereiden RUL-ennustamiseen ja tehokkain oli Enkooderi-dekooderi-
LSTM-malli, joka yhdistaa poikkeavuuskuvioiden analysoinnin ja RUL-ennustamisen. En-
kooderi-dekooderi-LSTM-malli perustuu tekodlyn syvéaoppimisen periaatteisiin ja LSTM-
verkot voivat muistaa ja analysoida pitk&aikaisia riippuvuuksia, miké tekee niista tehokkaita
RUL-ennusteessa. Syvdoppiminen on tekodlyn osa-alue, joka keskittyy monikerroksisiin
neuroverkkoihin, jotka kykenevat oppimaan datasta automaattisesti ilman tarvetta manuaa-
lisille merkinndille. Tutkimus on toteutettu kéyttamalla PRONOSTIA-laakeridataa, joka si-
séltaa tarindmittauksia erilaisissa toimintaympéristoissa. PRONOSTIA-laakeridataa sisaltaa
tietoa erityyppisista kuulalaakereista, joita kdytetdan pyorivissé koneissa. PRONOSTIA-tie-
tokanta on laajasti kaytetty akateemisessa tutkimuksessa laakereiden RUL-ennustamisessa
ja kunnonvalvonnassa. Se sisaltad tarindmittauksia laakereista kiihdytetyissa elinkaarites-
teissa. Datan ominaisuuksia analysoitiin seka aika- etta taajuusalueella. Optimoidut piirteet
valittiin k&yttdmalla tekniikoita, kuten Spearmanin korrelaatiokertoimia ja satunnaismetséa-
regressiota. Poikkeavuuksia tunnistettiin autoenkoodereihin perustuvilla syvaoppimismal-
leilla, jotka havaitsevat tarinddatan poikkeamat. Mallien suorituskyky arvioitiin kayttamalla
mittareita, kuten RMSE ja mallit koulutettiin historiallisella datalla, joka sisdltda seka nor-
maaleja ettd epanormaaleja tilanteita. Tutkimus osoittaa, ettd kehitetty jarjestelma saavuttaa
korkean ennustetarkkuuden. Parhaat tulokset saavutettiin enkooderi-dekooderi-LSTM-mal-
lilla ja se kykenee tunnistamaan poikkeavuudet ajoissa ja ennustamaan jaddnnoskayttoian tar-
kasti, mikd mahdollistaa ennakoivan kunnossapidon ja resurssien optimoinnin. Tutkimus
osoittaa syvaoppimismallien potentiaalin ja etté niilla voidaan saavuttaa merkittavia paran-
nuksia laakereiden, ja tata kautta Kriittisten tuotantovélineiden, kunnossapidon péatoksente-
ossa. Mallin kyky kasitell& sekd aikaisempaa ettd reaaliaikaista dataa tekee siitd kaytannol-
lisen erilaisiin teollisiin ympéristihin. Enkooderi-dekooderi-LSTM-mallia voidaan hyo-
dyntadd monilla teollisuudenaloilla, erityisesti kunnossapidon ja resurssienhallinnan opti-

mointiin. Tekodly mahdollistaa mallin skaalautuvuuden ja oppimisen uusista olosuhteista,



mika tekee siitéd tulevaisuuden ratkaisun monimutkaisille koneiden kunnonvalvontajarjestel-

mille.

Hussain et al. (2023) tutkimus, jonka otsikko on "Adoption of Big Data Analytics for Energy
Pipeline Condition Assessment," késittelee big data analytiikan hyddyntamista energiainfra-
struktuurin, erityisesti 6ljy- ja kaasulinjojen, kunnon arvioinnissa ja hallinnassa. Se on sys-
temaattinen kirjallisuuskatsaus, jossa tutkittiin data-analytiikan nykytilaa, sovelluksia ja
haasteita alalla. Menetelmana toimi systemaattinen Kirjallisuuskatsaus, jossa kaytettiin
PRISMA-protokollaa ja tutkittiin tieteellisi& artikkeleita seka konferenssijulkaisuja. Analyy-
sin fokuksessa olivat big data -teknologiat, koneoppiminen, ennakoiva analytiikka ja datain-
tegraatio. Tarkasteltiin, miten nama teknologiat voivat parantaa putkistojen kunnonhallintaa,
turvallisuutta ja tehokkuutta. Tutkimuksessa “big datalla” tarkoitetaan suuria maarié raken-
teista, puolirakenteista ja rakenteetonta dataa, jota syntyy reaaliaikaisesti ja monenlaisista
lahteistd. Tama data siséltaa esimerkiksi sensorien, mittareiden ja muiden valvontalaitteiden
kerddmaa tietoa. Big data-analytiikka hyodyntdd nditd suuria datamaaria kaavojen, korre-
laatioiden ja trendien loytamiseen, jotka tukevat paatoksentekoa ja parantavat liiketoiminta-
prosesseja. Big dataa kédytetdan erityisesti reaaliaikaisessa monitoroinnissa, vikaantumisten
ennustamisessa, kunnossapidon optimoinnissa ja operatiivisen tehokkuuden parantamisessa.
Data voi siséltaa rakenteellista tietoa (esim. sensoridataa), rakenteetonta tietoa (kuten kuvia,
videoita ja aantd) seka puolirakenteista dataa (esim. toimintaparametreja ja analyysiraport-
teja). Tutkimuksessa hyddynnetty data oli monipuolista ja kattoi useita osa-alueita, kuten
putkistojen suunnittelun, k&yton, ymparistéolosuhteet, tarkastukset ja yll&pidon. Data sisalsi
esimerkiksi tiedot putkiston rakennusvuodesta, kaytetyistd materiaaleista ja niiden ominai-
suuksista, seka rakennusprosessiin liittyvista laadunvalvontaraporteista. Lisdksi mukana oli-
vat tiedot putkiston katodisen suojauksen jarjestelmistd, jotka ehkaisevét korroosiota. Kayt-
t0datan osalta tutkimuksessa tarkasteltiin esimerkiksi virtausnopeutta, painetta ja lampétila-
vaihteluita, jotka voivat vaikuttaa putkiston kuntoon ajan myo6ta. Kayttddataan kuuluivat
my®ds vuotojen ja vikojen historia, jotka auttavat tunnistamaan riskialttiita alueita ja toistuvia
ongelmia. Kuljetettavan aineen, kuten kaasun, laatu oli myds olennainen osa dataa, koska se
voi vaikuttaa putken sisépinnan kuntoon. Ympdristodata oli tarkeéssé roolissa, silla se tarjosi
tietoa putkiston sijaintiin liittyvista olosuhteista, kuten saasté ja maaperan ominaisuuksista.
Esimerkiksi maaperén kemialliset ominaisuudet ja geologiset tekijét voivat lisata putkiston
ulkoista korroosiota. Tarkastusdata kasitti monenlaisia mittaus- ja analyysimenetelmi&, ku-

ten painekokeita, magneettivuoanalyysié ja ultradénitarkastuksia, jotka paljastivat putkiston



rakenteellisia ongelmia, kuten halkeamia tai seindmien ohenemista. Siséisia tarkastuksia teh-
tiin alykkailla tarkastuslaitteilla, jotka tuottivat yksityiskohtaista tietoa putkiston sisdisesta
kunnosta. Kunnossapitodata sisalsi tiedot huoltokustannuksista, huoltokatkoista, korjauk-
sista ja niiden vaikutuksista tuotantoon. Néité tietoja kéytettiin analysoimaan huoltokaytén-
t0jen tehokkuutta ja optimoimaan tulevia toimia. Liséksi attribuuttidata, kuten putken seiné-
man paksuus, halkaisija ja materiaaliominaisuudet, tarjosi teknisia tietoja putken fyysisesta
kunnosta ja rakenteellisesta kestavyydestd. Néiden erilaisten datatyyppien avulla oli saatu
tutkimuksen mukaan rakennettua kokonaisvaltaisia malleja, jotka mahdollistivat putkistojen
kunnon tarkemman arvioinnin ja ennakoivan yllapidon. Yhdistaméalla suunnittelu-, k&ytto-,
ymparisto- ja tarkastusdata pystyttiin muodostamaan kattava ndkemys putkiston nykytilasta,
mika tuki paremmin paatoksentekoa ja auttoi valttdmaan odottamattomia vikoja. Tutkimuk-
sessa selvisi, ettd dataintegraatio ja -harmonisointi olivat olennaisia, jotta kaikki eri lahteista
saatu tieto voitiin yhdistaa tehokkaasti ja luotettavasti. Johtopadtoksena laajasta Kirjallisuus-
analyysista oli, ettd Big data tarjoaa merkittavia mahdollisuuksia energiaputkistojen kunnon

arvioinnissa ja yllapidossa.

Seuraavassa luvussa kerron tekemisténi asiantuntijahaastatteluiden tuloksista.

3.2 Asiantuntijahaastattelut

Tassa luvussa kerron asiantuntijahaastatteluiden tuloksista. Tamé tutkimuksen osa oli syyta
toteuttaa, koska Kirjallista tieteellista tutkimusaineistoa talta aihealueelta on vield hyvin vé-
han. Haastatteluun valitut asiantuntijaorganisaatiot ja henkil6ot niistd toimivat data-analy-
tiikka ratkaisujen toimittajina energia-alalle. Yhtiot olivat kaikki suomalaisia. Kysyin samat
kysymykset joka organisaatiolta ja lahetin 11 organisaation henkilostolle haastattelupyyn-
non. Valitettavasti vain neljastéd yhtiosta tuli haastatteluun vastauksia. Valitettavasti yhtiot
eivét voineet avata kovin spesifisti tapauksia eika tietenk&én asiakkaita voitu paljastaa, jonka
tiesinkin ennalta ja huomioin haastattelukysymyksissa. Téassa luvussa luetellaan myds ener-
gia-alalla tyypillisia ja oleellisia datan lahteitd. Datan lahteissa keskitytadn tuotanto-liiketoi-
mintaan, joten esimerkiksi energiayhtion markkinointipuolelle hyodyllisia sosiaalisen-me-
dian dataa ei luetella. Alla vastaukset haastatteluista on liitetty eheéksi kokonaisuudeksi.
Kiitokset vastanneille henkil6ille.

1. Milla tavalla olette toteuttaneet datavarastoratkaisuja energiayhtioille?



Vastaukset sekalaisessa jérjestyksessé:

- Olemme toteuttaneet datavarastoratkaisuja energiayhtidille huomattavan moninai-
silla ratkaisuilla. Azure SQL + ADF + muut Azuren palvelut, Dataprox seka erilaiset
tiedostopohjaiset ratkaisut kuten Qlik-teknologian hyédyntdminen ja Qlik-tiedosto-
perusteinen tietovarastoratkaisu.

- Toteutustavat riippuvat tarpeesta. Pilvipohjaiset ratkaisut ovat tietysti tana paivana
yleisia, Azure ja AWS ovat meille tuttuja. Emme sindnsé ole toimittaneet tietova-
rasto-alustan pystytyksia nollasta (emme myy softaa tai toimi yhteistydssa tietyn
alustatoimittajan kanssa). Voimme auttaa tietovaraston tarpeiden méaarittelyssa ja toi-
mia tilaajan projektipéaallikkdna hankkeiden I&piviennissa.

- Azure + AWS pilvipohjaisia ratkaisuja erilaisiin tarpeisiin ja kokoluokkiin

- Lahtokohtamme on toteuttaa asiakkaan omistama data-alusta, johon data integroi-
daan kustakin lahteestd kertaalleen, mutta eri Idhteiden dataa voidaan linkitt44 kes-
ken&an, mallintaa ja rikastaa. Ndin syntyy keskitetty data-alusta, jonka paélté eri l&h-
teiden datasta voidaan tehda analyysid, dataa voidaan visualisoida ja jakaa niin ha-
luttaessa kolmansille osapuolille tai hyodyntédd kolmansien osapuolten analytiikkaa
datan rikastamiseen.

Rakennamme ratkaisut pad&osin Azureen / Fabriciin, mutta myds AWS on k&yt0ssa.
Meilla on oma teollisen data-alustan assetti, joka ratkaisee tyypillisimmat tarpeet au-
tomaatiodatan kerdamiseksi OPC UA -lahteista pilveen seké asiakkaan Azureen pys-
tytettdva data-alustan pohja, joka pystyy syomaéan suuria méaarid aikasarjadataa eri
ldhteistd ja tarjoilemaan sitd edelleen metadatoineen. Nailla voidaan merkittavasti
nopeuttaa datan hyodyntamisté tapauksissa, joissa asiakkaalla ei vield valmiiksi ole
data-alustaratkaisua pilvessa. Meilld on olemassa valmiit ratkaisut myds esimerkiksi
aikasarjadatan visualisointiin, OEE-laskentaan, BI/DW/raportointiin jne. Tassé aja-
tuksemme on, ettd mahdollisimman paljon asiakkaan perustarpeista saataisiin rat-
kaistua pienell& vaivalla ja kehitysponnistukset tulisi kdyttd4 niihin asioihin, jotka
tuottavat asiakaskohtaista lisdarvoa (joka on asiakaskohtainen). Rakennamme asiak-
kaille ratkaisun, jossa data ja data-alusta ovat heiddn omiaan.

Alla yhden vastaajan kuva joka havainnollistaa datavarastoratkaisua.



KUVA 7: Datavarastoratkaisun havainnollistaminen.

2.

Oleelliset datan lahteet energiayhtidlle tehtavéssa data-analytiikassa?
-Omaisuustiedot:

-tuotantolaitokset

-komponenttien valmistajat

-mitat

-materiaalit

-kiinnitykset, kannakkeet

-varastot

- asiakastiedot

- tekninen dokumentaatio

Kéyttotieto:

-Mittausdata automaatiojarjestelméstd mm. eri laitteiden tai jarjestelmien lampatila,
varéhtely, virtaus, paine, teho, virta, taajuus jne. voi olla satoja eri mittauksia. esim.
kuormitusdata sahkoverkosta.

-Mittausdataa asiakkailta. Sita kéyttokelpoisempaa data-analytiikassa mitd enemmaén

ja tihedmmin paivittyvaa.



-Kaikki kirjallinen data laitteista tai jarjestelmisté. Tallenteet ja ilmoitukset vikaan-
tumisista ja hairidista. Kirjatut havainnot ja toimenpiteet.

-llmasta tallennettu materiaali kuten lampdkuvaukset kaukolampoverkosta. Sovite-
taan ilmakuvien palle ja voidaan analysoida tekoalyratkaisuilla 16ytden vuotoja.
Ulkoinen avoin data: esimerkiksi s&&, energian hintahistoria, sahkfutuurit, nordpool
séhkon hinnat. Muun muassa todella kéyttokelpoinen sivusto avoimen datan etsimi-
seen on Avoindata.fi. Talle sivustolla on pyritty listaamaan Suomen kaikki avoin
data. Energia-alalle toimii esimerkkina Espoon geoenergiakartta, joka on maalam-
poinvestoinnille suoraan hyddyllisté dataa. Kallio- ja maaperan soveltuvuudesta geo-
energian tuotantoon Geoenergiakartta soveltuu hyvin. Kartta pohjautuu Geologian
tutkimuskeskuksen kallio- ja maaperatietoihin, Espoon kaupungin maaperékarttoi-
hin, maanmittauslaitoksen Kkartta-aineistoihin seké& geologin ndiden pohjalta teke-
maan tulkintaan.

Tekodlysta on hyotyd, kun on paljon kasiteltdvaa dataa. Kéytetéén toistuvaan tarpee-
seen. Tarkat selkedsti maaritellyt tehtavét ovat hyvaksi. Esimerkiksi ennustetaan jo-
tain tai luokitellaan tai optimoidaan.

Kéytetyt teknologiat datan analysoinnissa ja mita konkreettisia hyotyjé on asiakkaille
syntynyt ndista ja milla tavalla?

- Hydtyjen ja asiakkaalle luodun arvon voi jakaa kolmeen paaryhmaén: teollinen ti-
lannekuva, dlykés kunnossapito ja tuotannon optimointi.

Teollinen tilannekuva tarjoaa operatiivisen nakymén yhdesta paikasta, korvaten pe-
rinteisen valvomon useiden ndyttojen hajanaisen tiedonhallinnan. Keskeiset mittauk-
set automaatiosta, loT-laitteista ja muista lahteistd yhdistetaan lahes reaaliajassa, jol-
loin olennaiset tiedot ovat saatavilla valvomossa, tietokoneella ja alypuhelimessa.
Tama mahdollistaa tilannekuvan hahmottamisen helposti ja tehokkaasti. Lisaksi
KPI-luvut, tuotantomaarét ja taloudelliset tiedot yhdistetdan yhteen paikkaan, tarjo-
ten lahes viiveettomén nédkyman esimerkiksi kuukauden alun tuloksista ja poik-
keamien syistd. N&in toimintaa voidaan ohjata aktiivisesti reaaliaikaisen tiedon pe-
rusteella, eiké pelkastadn tarkastella jalkikateen tehtyja raportteja.

Alykas kunnossapito keskittyy ennakoimattomien seisokkien valttamiseen, poik-
keamien tunnistamiseen ja turvallisuuden parantamiseen. Tamé saavutetaan hyddyn-
tdmalla matemaattisia analyyseja, kuten laakerivikojen tunnistamista, ja seuraamalla

trendejd ennen kuin hélytysrajat ylittyvat, jolloin ongelmiin voidaan puuttua ajoissa.



Neuroverkkopohjaiset digitaaliset kaksoset tunnistavat prosessin epatavallisen toi-
minnan ja poikkeavat mittaukset, mika auttaa myds erottamaan toisistaan merkityk-
selliset ja virheelliset halytykset. Liséksi kunnossapito hyddyntaa laitteiden elinkaa-
rimallinnusta ja muiden vastaavien laitteistojen vertailua.

Tuotannon optimoinnissa pyritddn maksimoimaan nykyisen laitekannan tuotto, mi-
nimoimaan kulut ja stabiloimaan laatu. Tdma siséltdd koko tuotanto- ja kulutusjér-
jestelmén mallintamisen, jossa huomioidaan esimerkiksi sdéolosuhteet ja markkina-
hintojen kehitys. Optimaaliset tavoitearvot jaetaan itsendisille jarjestelman osille,
jotta ne voivat toimia kokonaisuutta tukevasti. Neuroverkkopohjaiset digitaaliset
kaksoset ehdottavat ajotilanteeseen sopivia parametreja tai jopa ohjaavat tuotantoa
suoraan. Liséksi jarjestelma reagoi nopeasti markkinamuutoksiin, kuten sahkon hin-
nan vaihteluihin, polttoainemiksin optimoimiseksi ja maksimaalisen tuoton saavut-
tamiseksi.

Arvon luominen datan avulla voi tapahtua monilla eri teknisilla ratkaisuilla riippuen
kaytettavissa olevasta datasta ja tarpeista. Yksinkertaisimmillaan arvoa voi tuottaa
ihmisen tietotaidon muuntaminen algoritmiksi, joka suoritetaan koko ajan sen sijaan,
ettd ihminen suorittaa analyysin vaikkapa aamuisin. Pienill& datamé&érilla hyddynne-
taan usein tilastollisia menetelmié ja lean six sigma -tyokaluja. Laajemman automaa-
tiodatan avulla koneoppiminen ja neuroverkot ovat kayttokelpoisia, ja suoritusky-
kyisten simulaattoreiden avulla voidaan hyddyntaa vahvistusoppimista.

Kyky hyodyntad omaa dataa kattavasti ja turvallisesti sek& integroida se lisdarvoa
tuottaviin kolmansien osapuolten palveluihin korostuu yh& enemman. EU:n NIS2-

direktiivi ja Data Act -saadokset ohjaavat osaltaan toimintaa tahén suuntaan.

- Ratkaisut kattavat kaiken perustason raportoinnista koneoppimiseen.
Perusraportoinnin lisaksi tarjolla on ratkaisuja, jotka tuottavat liséarvoa erityi-
sesti ennustamisen ja analytiikan avulla. Naihin kuuluu esimerkiksi kysynnén ja
tuotantovolyymin ennustaminen sekd niiden muuntaminen taloudellisiksi ar-
voiksi. Tam4 prosessi alkaa volyymiennustemallin luomisella, jonka pohjalta en-
nusteet muutetaan euroiksi huomioiden seké fyysisen maailman etté finanssimaa-
ilman, kuten johdannaismarkkinoiden tulokset. Ratkaisu toimii sekd lyhyella ai-
kavalilla (24 tuntia eteenpdin) ettd pitkalla aikavalilld (2-3 vuotta), mik& mah-

dollistaa monipuoliset k&yttotarkoitukset. Lyhyelld aikavalilla ratkaisu tukee



paivittaisten hankintaennusteiden laskentaa, kun taas pitk&lla aikavélilla se pal-
velee esimerkiksi riskienhallintaa ja liiketoiminnan talousraportointia, mahdol-
listamalla my6s rullaavan budjetoinnin.

Muita merkittavia ratkaisuja ovat kaukolampoon liittyvét sopimustehon lasken-
tamallit sekd jakelutoiminnan, kuten verkostojen, verkkoarvon mééritys ja las-
kenta. Naihin siséltyvét jalleenhankinta-arvon ja nykykayttdarvon laskelmat seké
ennusteet jopa 50 vuoden paahan. Lisaksi jarjestelmat tukevat huoltotoimenpi-
teiden ja kunnossapito-ohjelmien seurantaa ja analysointia, mika parantaa opera-
tiivista tehokkuutta ja strategista paatoksentekoa.

Naiden ratkaisujen avulla yritykset voivat yhdistaa lyhyen ja pitké&n aikavalin en-
nusteet, hallita riskeja ja optimoida resurssejaan entista tehokkaammin.

Olemme toteuttaneet tekodly- ja analytiikkaratkaisuja silloin, kun niista on ollut
asiakkaalle todellista hyotyd. Usein myos perinteisilld analytiikkamenetelmilld
voidaan saavuttaa merkittavia oivalluksia yhdistamalla dataa eri l&hteista uusilla
tavoilla. Tyypillisesti asiakkailla on joko ratkaistavana tietty haaste, kuten liian
usein hajoava komponentti, tai selkeé strateginen tavoite, jonka he haluavat saa-
vuttaa. Ratkaisut ovat sisaltaneet esimerkiksi vikaantumisennusteita, joiden
avulla on voitu toteuttaa ennakoivaa kunnossapitoa ja néin alentaa kustannuksia.
Myos jaljella olevan kayttdidn (RUL) ennusteita on ollut mahdollista tuottaa.
Toinen esimerkki on resonanssia aiheuttavien tekijéiden tunnistaminen varéahte-
lydatasta, jotta ongelman aiheuttavat tekijat voidaan poistaa, miké véhentaa me-
lua ja parantaa toimintaymparistoa.

Néiden ratkaisujen tuomat hyddyt ovat olleet moninaisia. Ne ovat vahentaneet
manuaalista tyotd, mik& on mahdollistanut enemman tuotoksia samalla henkil6-
maarélla. Toiminta on ollut laadukkaampaa verrattuna taysin ihmisen toteutta-
maan analyysiin, ja priorisointia sekd toiminnan kohdentamista on voitu tukea
tehokkaammin. Kéyttdaste on parantunut, koska resursseja on hyddynnetty aiem-
paa tehokkaammin. Lisdksi kaupankdynnin kokonaisseurantaa on selkeytetty,
mika on mahdollistanut kauppojen ajoituksen optimoinnin ja position suuruuden
hallinnan. Téarked4 on myos ollut varmistaa, ettd tyot tehdéan oikein, miké va-
hentdd ongelmien todennékdisyytta tulevaisuudessa.

Vaikka hyddyt eivét aina liity keskitettyyn tietovarastointiin, se on usein helpot-

tanut toimintaa. Yhden totuuden periaatteen mukainen tietojen hyddyntdminen



on ollut tehokkaampaa kuin erillisten Excel-taulukoiden pyytaminen ja ké&sittely.
Tama on mahdollistanut selkedmman ja yhtendisemman tiedonhallinnan organi-
saation sisélla.

- Olemme kéyttaneet tekodlyratkaisuja kunnossapidon alueella. Esimerkiksi tél-
laisa ratkaisuja on mahdollista tehdé:
Vikaantumisalttiutta yli ajan ennustavat mallit, johdetaan vikaantumistodenna-
koisyys ja kayttdikaennuste (RUL)
Kausaaliset menetelmat, juurisyyanalyysi tunnistaa laitevikojen todelliset syyt eli
pystymme erilaisilla menetelmilla tunnistamaan misté loppujen lopuksi asiat joh-
tuvat.
Reunalaskenta (Edge Al) virheiden tunnistamiseksi ja niihin reagoimiseksi jopa
millisekunneissa.
Tekoalyn kayttokohteita kunnossapidossa:
-yhteenvedot, palautteet ja analyysit kunnossapito/huoltokirjauksista
-turvallisuushavaintojen analysointi
-toimenpidekirjaukset puhumalla.
-Varaosien tarpeen ennustaminen
-Optimoidun huoltoaikataulun luominen
Mihin tulevaisuudessa menee teknojattien (NVIDIA&Microsoft) mukaan ja mi-
hin suuntaan vieméassa: Tulee helpottamaan kunnossapitdjén arkea, seuraa koko
ajan mité kunnossapitéj tekee mukana liikkuvan kameran+mikrofonin kanssa ja

ottaa kirjaukset vastaan ja tallentaa mita tehdaan.

Tassa viela muutama esimerkki minkalaisia tyokaluja namé haastattelututkimuksessa ole-

vat asiantuntijaorganisaatiot ovat tehneet asiakkaiden avuksi:
ESIMERKKI 1: S&dhkoverkon huolto

Otetaan lennokki, eli drone, tai vaihtoehtoisesti helikopteri ja otetaan kuvia sahkonsiirtoon
tarkoitetuista pylvaista. Voidaan kdyttdd myds lampokuvasta. Tekodly analysoi kuvat auto-
maattisesti esimerkiksi onko kaikki tarvittavat komponentit paikallaan. Tehd&&n automaat-
tisesti jokaiselle pylvaalle huoltosuunnitelma mité niille pitad tehda. Pylvéita todella paljon
ja vaikea paasta paikalle eli raskasta analysoida ihmisend, mutta tehokasta néin toteutet-

tuna.



ESIMERKKI 2: Aikasarjojen data-analytiikaa

Keratdan loT-dataa esim. pumpuista, lammaonvaihtimista tai muista erilaisten laitteiden
osista. Data kertoo miten laite kdyttaytyy eri tilanteissa esimerkiksi resonointi, lampaétilat
jne. ja ndiden perusteella voidaan luoda vikaantumisalttiusmalli jonka perusteella voidaan
laskea ja arvioida mitka laitteet tai laitteiden osat ovat suurimmassa vikaantumisriskissa ja
tdman perusteella optimoida kunnossapidon toimenpiteet. Voidaan esimerkiksi 10 sekun-
nin valein tehda vélittomat arviot laitteista mitka laitteet tai komponentit tarvitsevat huol-
toa. Tama kaikki tapahtuu automaattisesti ilman ihmista ja tuottaa jatkuvasti ennakoivan

kunnossapidon suunnitelmat laitteille.
ESIMERKKI 3: Kaukolampdvuotojen tunnistaminen

Helikopterilla voidaan menné ottamaan lampokamerakuvat kaukoldmpoverkosta ja kuvat
analysoidaan ja yhdistellaan ilmakuviin automaattisesti koneoppimismallilla. Saadaan tie-
toja siitd missé kaukolampoverkossa mahdollinen vuoto ja sen perusteella tehd& huolto-
suunnitelma. Mahdollista saastda paljon rahaa I6ytamalla ja korjaamalla vuodot.

Tassa luvussa olen esitellyt aiempaa empiiristd tutkimusta talta aiheesta data-analytiikka
energiayhtidissa ja kayty l&pi asiantuntijahaastatteluita aihealueesta.

4  Case tutkimus

Tassa luvussa esitelladn kohdeyhtio, Kotkan Energia Oy, ja sen Tuotanto-liiketoiminta johon
tutkimus kohdistuu. Taman jélkeen k&ydaan lapi Tuotanto-liiketoiminnasta saatavaa oleel-
lista dataa, josta voisi saada merkittdvaa taloudellista hyotyé yhtidlle.

41 Case-Yhtio

Tassa luvussa kéydaan l&pi Case- tutkimuksen toteutusta ja esitelld&n kohdeyhtio, energia-
yhtio Kotkan Energia Oy, ja sen Tuotanto-liiketoiminta johon tutkimus kohdistuu. Kotkan
Energia konserni on kokonaan Kotkan kaupungin omistama. Kotkan Energian perustamis-
vuosi on 1993 ja nykyinen konsernirakenne muodostui vuonna 2021. Kotkan Energia on

kehittynyt paljon toimiessaan osakeyhtioné 30 vuoden ajan. Energiantuotantoa on uudistettu



bio- ja jatepohjaiseen energian tuotantoon, hiilestd luovuttu ja uusia liiketoimintoja, kuten
jatteiden energiahyddyntaminen ja tuulivoima on kehitetty matkan varrella. Tavoitteena
Kotkan Energialla on pitdd kaukolamp6 parhaana lammitysratkaisuna kokonaistaloudelli-
sesti asiakkaille ja se pyrkii siihen pitdmalla kaukolammon hinta kilpailukykyisena verrat-
tuna vaihtoehtoihin. Yhtio tukee tarjoamalla kustannustehokkaita ja kestévasti tuotettuja
energiapalveluita myds paikallisen teollisuuden kilpailukykya. Kotkan Energia-konserni on
muodostunut yrityskauppojen kautta seka toimintoja yhdistelemalla nykymuotoonsa. Kot-
kan Energia-konserni ty6llisti 133 henkil6a vuonna 2023. Kotkan Energiaverkot Oy, Kotka-

Gas Oy ja KotkaTec Oy toimivat tarkednd osana energiakonsernia. (Vuosikertomus 2023)

Kotkan kaupungin
omistama energiakonserni.

MYY JA JAKELEE TUOTTAA

kaukolampda, vastuullisesti

sahksa, hoyrya ja kestavasti

ja kaasua. asiakaslahtdisia
alueellisia
energiapalveluita.

OMISTAA TARJOAA
kaukolampd-, sahképalveluja
sahks- ja kuten aurinko-
maakaasu- paneelit ja
verkkoa. sahkdautojen
latauspalvelut.

TYOLLISTI
133 henkiloa.

KUVA. Kotkan Energia Oy (Vuosikertomus 2023)

Kotkan Energiaverkot Oy harjoittaa suljetun sahkoverkon siirtoliiketoimintaa Korkeakos-
kella, Kotkassa ja Karhulassa sijaitsevassa teollisuuspuistossa. Kotkan Energiaverkkojen
asiakkaina ovat keskisuuret ja teollisuusasiakkaat sekd muut alueen yritykset. Kotkan Ener-
giaverkko Oy toimittaa séhkonsiirron liséksi padasiassa omalla verkkoalueellaan alueiden
yrityksille ja operaattoreille valokuituverkon vuokrauspalveluita. (Kotkan Energiaverkot
2024)



KotkaGas Oy tarjoaa maakaasutoimituksia Suomeen luotettavasti eri maahantuontipisteiden
kautta. KotkaGas Oy toimittaa maakaasua tdysin joustavasti, luotettavasti ja lapinakyvasti,
avaimet kéteen -periaatteella, asiakasta kuunnellen. Yhtio tarjoaa tuotteitaan teollisille toi-

mijoille sek& Kotkassa ettd muualla Suomessa. (KotkaGas 2024)

KotkaTec Oy tarjoaa teollisuudelle raataloityja sahkolaitteistojen huolto-, kunnossapito- ja
kaytonjohtopalveluita seka projektinhallinta- ja asiantuntijapalveluita. Yrityksen palveluva-
likoimaan kuuluvat séhkourakointi, sopimuspohjaiset k&ytonjohtopalvelut, relekoestukset,
kayttoonotot, lampokuvauspalvelut seka valokuituverkkojen rakentaminen. Liséksi yhti6
tarjoaa sédhkolaitteistojen kuntotarkastuksia, sahkonlaatumittauksia ja tarjoamme lisaksi sah-

kodvalvojapalveluita asiakkaiden projekteihin.. (KotkaTec 2024)

KONSERNIRAKENNE

KOTKAN
ENERGIA OY

KOTKATEC OY KOTKAGAS OY

KOTKAN
ENERGIAVERKOT OY

KUVA. Konsernirakenne (Vuosikertomus 2023)

Kotkan Energia -konsernin merkittdvimmat liiketaloudelliset riskit liittyvéat voimalaitosten
ja energiaverkkojen odottamattomista keskeytyksistd aiheutuviin katemenetyksiin, korjaus-
ja huoltokustannuksiin, polttoaineiden hintavaihteluihin ja verotukseen, sahkon johdannais-
kauppaan sekd s&éolosuhteiden vaikutuksiin kaukoldmmon myynnissa. VVoimalaitosten ja
energiaverkkojen  kéytettdvyysriskeja  hallitaan ~ sdannollisilla  tarkastuksilla  ja



ennakkohuolloilla. Polttoaineiden hintavaihteluun ja verotukseen varaudutaan monipuoli-
sella ja joustavalla polttoainevalikoimalla. Sahkén myyntiin ja ostoon liittyvia seka rahoi-
tussalkun korkoriskejé hallitaan johdannaisten avulla hallituksen hyvéaksyman riskipolitiikan
mukaisesti. Merkittdva osa yhtion tuotannon optimointi ja suunnittelua ovat paastokauppa
ja paastooikeudet. (Vuosikertomus 2023)

Edellisesséd kappaleessa kerrotut merkittdvimmat konsernin riskit kohdistuvat melkein
kaikki emoyhtion Tuotanto-liiketoimintaan, johon tdmé tutkimustyd kohdistuu. Energiayh-
tidlle tyypilliseen tapaan myds Kotkan Energialla on huomattavan suuri laitekanta, paljon
tuotantolaitoksia ja verkostoja, jotka vaativat jatkuvaa kunnossapitoa, investointeja ja kehit-
tdmistd. Energia-ala on kokenut lyhyessa ajassa paljon muutoksia tuotannon siirtyessa fos-
siilisista energianlahteista uusiutuvia kohti ja Kotkan Energian on taytynyt kehittda toimin-
taansa paljon. Yhtion vuoden 2023 vuosikertomus kertoo yhtion strategian olevan paastot-
tdmén energiatulevaisuuden edelldkévija ja asiakkaiden paras kumppani sekd toimiminen

vastuullisena alueellisen elinkeinoelamanedistajana. (\Vuosikertomus 2023)

Alla on yhtion péivitetty kaukolammontuotannon hiilineutraaliustiekartta, joka viitoittaa yh-

tion tietd uutta kohti ja nayttdd mité historiassa on tehty strategian toteuttamiseksi.

Kaukolammdn matka kohti

TURPEESTA

hiilineutraalia tuotantoa LuoRNEN
, i 2028
7 2 0 2 5 LAMPOVARASTO
Ao
TEKNINEN VALMIUS HOVINSAAREN
f ff TURPEESTA SAHKOKATTILA
o LUOPUMISEEN
KARHULAN ? T
BIOLAMPS-
KESKUS 2025 22028
\ 2019
| HYSTYVOIMA-
Cov 4 * T LAITOKSEN
-z B s"ﬁ‘éﬁﬁf”’ A HUKKALAMMON
2003 LAMPBPUMPULLA
2022
' 2023 oo Kaukolammin pédstst CO,t
HOVRIBAAREN = i KANTASATAMAN -
B'wommr?s KAI}%'&\:M& ENERGIAKESKUS e
KIVIHILESTA
LUOPUMINEN e V . 80000
2009 S .
2000 I8 . _— "
0, HYSTYVOIMA- % 4 Y f
o /o LAITOS 20000
i‘l o_llllIllllllllllllJllJ_ll_J

KUVA. Tiekartta (Intra 2024)



Emoyhtio Kotkan Energiassa Hallinto-liiketoiminta vastaa yhtion yleishallinosta, henkil6s-
tétoiminnoista, EHSQ-toiminnoista sekd viestinnasta ja markkinoinnista. Taloustoiminto
vastaa rahoituksesta, taloudesta, controllereista sekd laskutuksesta. Tuotantoliiketoiminta,
jota téssa tutkimuksessa kasitellaan, vastaa tuotantolaitoksien ja kaukolampdverkon kaytosta
ja kunnossapidosta sekd yhtion tekniikasta ja teknisesta suunnittelusta. Tuotanto on yhtion
suurin liiketoiminta, joka vaatii jatkuvaa kehitysta ja tehostamista useilla eri osa-alueilla.
Tuotanto-liiketoiminnalla on paljon jarjestelmia ja sovelluksia kunnonvalvontaa varten.
Kriittisyysluokituksia on tehty laajasti laitteille, voimalaitoksille, lampdlaitoksille ja kauko-
lampoverkostolle. Yhtio kerdd paljon dataa sen tuotantolaitoksien ja asiakkaiden laitteista ja
kaukolampdverkostostaan. Energialiiketoiminta vastaa energianhankinnasta, energian-
myynnistd, kaupankayntitoiminnoista, asiakkuuksista seké tuotannon suunnittelusta ja opti-
moinnista. Energialiiketoiminnan tavoitteena on hankkia energia kustannustehokkaasti var-
mistaen yhtion tuloksentekokykyé. Kaupankaynnin, optimoinnin ja tuotantosuunnittelun
avulla parannetaan sisdista tehokkuutta ja tuotetaan lisdarvoa aktiivisella kaupankaynnilla.
Tyossa kasitelladn myos Energia-liiketoiminnan aluetta, koska Energia- ja Tuotanto-liike-

toiminta nivoutuvat niin voimakkaasti yhteen aivan paivittéisessa tydskentelysséa.

4.1.1 Tuotanto-liiketoiminta

Kotkan Energian Tuotanto-liiketoiminta vastaa tuotantolaitoksien ja kaukolampdverkon hal-
linnasta, kaytosta ja kunnossapidosta sekd yhtion tekniikasta ja teknisestd suunnittelusta.
Tuotanto-liiketoiminta koostaa taloudellisesti merkittdvimman osan emoyhtion liiketoimin-
nasta. Energiantuotantoa harjoitetaan kahdella voimalaitoksella, biolampokeskuksella, nel-
jalla lampokeskuksella, jossa kdytetadn maakaasua ja/tai 6ljya polttoaineena sekd MM Kot-
kamillsilta ostetaan kaukoldmp0a varten energiaa. Kotkan Energialla on myés kolme tuuli-
voimalaa Mussalon sataman vieressa joiden yhteisteho on noin 7,05 MW. Tuotanto-liiketoi-
minta tuotti vuonna 2023 sahktad 83 GWh, kaukolampda myytiin asiakkaille 372 GWh ja
hoyryad myytiin 163 GWh. (Vuosikertomus 2023)

Kotkan Energian paatuotantolaitos on Hovinsaaren voimalaitos, joka tuottaa kaukolampoa,
séhkoa sekd prosessindyrya viereiselle tehtaalle. Hovinsaaren voimalaitos on niin sanottu
yhteistuotantolaitos (Combined heat and power, CHP). Tuotantomuotona CHP tarkoittaa

prosessia, jossa tuotetaan samalla s&hkon lisaksi lampdd. HOyry- tai kaasuturbiineilla



esimerkiksi tuotetaan s&hkoa ja turbiinin jélkeinen lamp6 hyddynnetédén yhteistuotannossa
vaikkapa kaukoldmpdna tai teollisissa prosesseissa. Hovinsaaren voimalaitoksen paékattila
on polttoaineteholtaan 72 MW Biokattila. Se on vuonna 2003 valmistunut kerrosleijukattila,
joka mahdollistaa monenlaiset polttoaineet kuten hakkeen, kuoret, turpeen ja erilaisia kier-
ratyspolttoaineita. Lisaksi tukipolttoaineina on mahdollista kayttaa 6ljyé ja maakaasua. Kat-
tila tuottaa korkeapainehdyrya, jota on myds mahdollista reduktioventtiililla muuttaa mata-
lapainehdyryksi. Hovinsaarella sijaitsee myds kombivoimala jossa on sahkda tuottavan kaa-
suturbiinin perassa lammontalteenottokattila korkeapainehdyryn ja kaukoldammdntuotantoa
varten. Hovinsaaren voimalaitoksella on hdyryturbiini jolla voidaan tuottaa séhkoé korkea-
painehdyryn avulla ja turbiinin perdssa on lauhdutin jota kéytetadn kaukolammon tuotan-
toon. Kolmas kattila Hovinsaarella on apukattila, joka on maakaasukéyttdinen ja tuottaa ma-
talapainehdyrya joka kéy viereisella tehtaalle prosessindyryksi tai kaukoldammaon tuotantoon.
Hovinsaarelle on myds rakenteilla neljés kattila. Se on 30 MW tehoinen séhkokattila, jolla
pystyy tuottamaan matalapainehdyryd. Tamé monipuolistaa Kotkan Energian energiatuotan-
toportfoliota entisestéan ja lisaéd mahdollisuuksia tuotannon kuin myds kunnossapidon opti-
mointiin merkittavasti. Toinen voimalaitos on Hyotyvoimalaitos, jossa tuotetaan energiaa
polttamalla Kkotitalousjatettd. Hyotyvoimalaitos ja sen 34 MW polttoainetehon arinakattila
on valmistunut vuonna 2009. Voimalaitos tuottaa sahkod, prosessihdyrya ja kaukolampoa.
Prosessindyry menee viereisen tehtaan kayttéon. Voimalaitoksien viereiset tehtaat ovat to-
della tarkeité ja isoja asiakkaita yhtidlle ja niilla on myds suuri merkitys tyollistajana Kotkan
alueella. Tehtaiden vieressa on siksi tarke&a olla edullista ja luotettavaa energiantuotantoa
tarjolla. Voimalaitoksien lisdksi 20 MW tehoinen lampdlaitos Karbio kéyttdd uusiutuvaa
polttoainetta eli padasiassa haketta kaukoldammon tuotannossaan. Muut lampdélaitokset (4
kpl) ovat télla hetkelld fossiilisia polttoaineita kéayttavia, mutta yhtiélle on valmistumassa
seuraavan vuoden aikana uusi lampopumpputekniikkaa kayttava lampokeskus MM Kotka-
millssin tehtaan viereen Kotkansaarelle. Laimpdpumppulaitos tulee kdyttdmaan tehtaan huk-
kaldmpoa hyodykseen, kun se tuottaa lampopumpuillaan kaukoldmpda Kotkan Energian
kaukolampdverkkoon. Talla tavalla yhtio pystyy taas vahentdamaan fossiilista ja muutakin
polttavaa tuotantoaan ja energiantuotantoportfolio monipuolistuu ja tuo lisd& optimointimah-

dollisuuksia.

Yhtion merkittdvd omaisuuserd on kaukoldmpoverkosto, jolla jaellaan asiakkaille yhtion
tuottamaa energiaa. Yhtion kaukoldammontuotanto tulee uudistumaan tulevina vuosina voi-

makkaasti lampopumppujen, sdhkokattilan ja polttamisen véhenemisen vaikutuksesta.



Kaukolampoverkko ei kumminkaan véalitd mistd energialéhteesta siihen energia tuotetaan,
joten yhti6 pystyy suhteellisen nopeastikin uudistamaan tuotantorakennettaan. VVuonna 2023
kaukoldmpda myytiin asiakkaille 372 GWh. Vuonna 2023 kaukolampoverkoston pituus oli
202 kilometria ja vuonna 2024 verkostoa on laajennettu usealla kilometrilla lis&é. Yhtio ke-
réa paljon dataa sen asiakkaiden kaukolampolaitteista ja kaukolampdverkostostaan. (Vuosi-
kertomus 2023)

4.2 Datan lahteet

Tassa luvussa kerron Tuotanto-liiketoiminnan tdman tutkimuksen kannalta olennaisista da-
tan lahteistd. Datan mahdollisia hy6tyja mietittdessa taytyy ensin selvittad minkélaisia datan
lahteita yhtion tuotanto-liiketoiminnalla on saatavanaan. Datan maard, laatu ja sen tarkoi-
tuksenmukaisuus on oleellinen osa toimivaa data-analytiikkaratkaisua. Yhti6ll& on tuotan-
non operointijarjestelmia ja sovelluksia kunnonvalvontaa varten. Kriittisyysluokituksia on
tehty laajasti laitteille, voimalaitoksille, lampdlaitoksille ja kaukolampdverkostolle. Dataa-
han kéytetdén jo hyodyksi liiketoiminnassa laajasti omissa jarjestelmissaan eriasteisin auto-
maation astein. DCS-jérjestelman tuottaman datan avulla valvotaan ja operoidaan yhtion
energiantuotantoa ja jakelua. Tassa tutkimuksessa on kuitenkin oleellista miettia mité saa-
daan aikaan datan yhdistamiselld kaikista Tuotanto-liiketoiminnan datan lahteista yhteen
isoon péivittyvaan datavarastoon ja suorittamalla talléin data-analytiikan menetelmié. Té-
man luvun tiedot Tuotanto-liiketoiminnan datan lahteistd on saavutettu omalla empiirisella
tutkimusty6lld paikan péalla tuotantolaitoksilla ja asiantuntijahaastatteluilla valiten yhtion
henkildstostd sopivat henkilot kertomaan datan lahteistd tarkemmin.

Y leisesti ottaen voidaan todeta, ettd yli 98 % energia-alan datasta koostuu erilaisista mittaus-
datoista, kun taas muiden osa-alueiden osuus on véhéisempi puhtaan datavolyymin nakokul-
masta. Mittausdataa kertyy monipuolisesti eri liiketoimintayksikdistd, kuten verkostoista,
lammontuotannosta ja séhkdntuotannosta. Tdman datan hyddyntdminen edellyttdd tehok-
kaita keinoja sen kasittelyyn laajassa mittakaavassa sekd ennusteiden tuottamiseen kaytto-
tarkoituksen mukaisesti. (Ready 2024)

Energiayhtioillg, kuten Kotkan Energialla, on valtava koko ajan pdivittyva datamééara tuo-
tantolaitoksilta, verkostoista ja asiakkailta. Datan volyymimielessa selvésti suurin osa siita
tulee yhtion DCS-jarjestelmisté josta suurin on VALMET DNA jarjestelma. Hajautettu oh-

jausjarjestelmé (DCS) on tietokonepohjainen automaation ohjausjarjestelma prosessille tai



tuotantolaitokselle tai voimalalle. Valmet DNA on tulevaisuuden tarpeet huomioiva hajau-
tettu ohjausjérjestelmé (DCS), joka on suunniteltu tayttdmaan prosessiautomaation vaati-
mukset eri teollisuudenaloilla, kuten sellutehtaissa, paperikoneissa, energian tuotannossa,
merenkulussa ja prosessiteollisuudessa. Valmet DNA:n avulla saat tdyden hallinnan kaikista
prosesseistasi ja timd monipuolinen DCS soveltuu prosessiohjauksiin, koneohjauksiin, kéyt-
toohjauksiin, laadunvalvontaan ja kunnonvalvontaan. Tiedonhallinta on saumattomasti in-
tegroitu jarjestelméén, ja yhtendinen jarjestelmaarkkitehtuuri vahentéé kustannuksia ja takaa
myo0s jarjestelman skaalautuvuuden. Valmet DNA-kayttoliittyma mahdollistaa hyvan suori-
tuskyvyn valvomossa ja sen ulkopuolella. Se keskittyy tarjoamaan merkityksellisimman tie-
don kaikille prosessiautomaation kayttgjille. (Valmet DNA, 2024)

Yhtion Valmet DNA DCS-jarjestelmaéan (vrt. SCADA) on myos liitettynd Valmet DNA
Machine Monitoring kunnonvalvontajérjestelma. Kayttamalla langattomia tai langallisia
sensoreita seka kehittyneita sovelluksia jarjestelmé tarjoaa reaaliaikaista varahtelykunnon
seurantadataa, joka on saatavilla missé ja milloin tahansa. Valmet DNA Machine Monito-
ring-jarjestelmaé voidaan kayttaa itsendisend ratkaisuna tai osana Valmet DNA-automaation
jarjestelmaa, jolloin kaikki prosessi- ja kunnonvalvontadata on saatavilla yhdessa jarjestel-
massa. Valmetin kunnonvalvontaratkaisut tuottavat reaaliaikaista tietoa koneiden kunnosta.
(Valmet DNA, 2024)

Kotkan Energialla on kayt6ssa toiminnanohjausjarjestelma ALMA. ALMA on suomalaisen
Vitec Alma Oy:n kehittdma toiminnanohjausjarjestelmaa ja sita kaytetaan nykyaan laajasti
erilaisissa tuotantolaitoksissa Suomessa. ALMA on omaisuuden-, tiedonhallinnan ja toimin-
nanohjauksen tietojarjestelmd. Kaikki Kotkan Energian liiketoiminnot kayttavat ALMAa.
Dataa keratdan kayttajien lisaksi taloushallinnon jarjestelmasta, tuntikirjausjarjestelmasta,
asiakastietojarjestelmasta ja kaukolammon verkostotietojarjestelmasta. ALMA otettiin kéyt-
toon 2018 alussa (kunnossapidossa koekayttoon jo 2017 kesalld). Jarjestelman kayttd on py-
synyt vuosien mittaan hyvin vakaana. Kaytt6d on arvioitu mm. jarjestelméén vuosittain luo-
tujen objektien méarén perusteella. Kéayttajamaarassa ei ole tapahtunut suuria muutoksia.
Laadullisesti kayttd on parantunut alkuvuosista ja nykyaén asiat kirjataan jarjestelmaan huo-
lellisemmin. Alkuvuodesta 2020 kayttoonotettu kojelautandkymé on tuonut jarjestelmaan
keratyn tiedon paremmin kayttdjien nahtaville. Alla kuvassa havainnollistetaan ALMA jar-

jestelman liitanndisyyksia.



KUVA 8: Alma liitdnnét (Intra, 2024)

Kotkan Energialla on ALMAssa paljon dataa monesta eri paikasta kootusti paikasta. Jérjes-
telman kdyttoonotto on parantanut merkittavasti toihin ja laitteisiin liittyvad dokumentointia.

Muun muassa seuraavia datan lahteitd Kotkan Energialla ALMASsa on:

Tassa luettelo uudelleen jérjestettynd loogisemman tyonkulun mukaisesti:

- Ty6turvallisuuden hallinta: riskiarvioinnit, ty6luvat, turvallisuuskeskustelut

- Halytykset ja muistutukset

- Korjaava kunnossapito: vika- ja hairidilmoitukset sek& vikatyot

- Ennakko- ja seisokkihuoltojen resursointi, suunnittelu, ohjeistus seké seuranta

- Paivittaiset/viikoittaiset/kuukausittaiset huollot

- Mittavan kunnossapidon analyysit

- Vuoro- ja kéayttopaivakirja

- Monipuoliset kalenterindkymat eri tasoille: johto, paéllikét, tydnjohto, asentajat
- Kustannusseuranta ja monipuoliset raportit eri tasoille: johto, paallikét, tydnjohto, asentajat
- Varasto- ja materiaalin hallintatoiminnot, viivakooditukset

- Hankinnat ja sopimukset

- Teknisen dokumentaation hallinta

- Toimittaja-, henkild-, asiakas-, tuote-, aine- yms. rekisterit



- Projektit: tiedonhallinta, suunnittelu, projektien edistyman, toteuman sek& kustannusten

seuranta
- Projektien ja suunnittelun tietojen ja dokumentaation haltuunotto

ALMA sisaltaa siis todella kattavan ja péivittyvan datan lahteen Tuotanto-liiketoiminnan
laitteista, verkostosta, asiakkaista ja oikeastaan kaikesta yhtion toimintaan oleellisesta liitty-

vasta. Alla kuva joka kuvaa ALMAN toimintoja.

Vuosihuolto
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Kojelaudat toiminnot s
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kaytto

KUVA 9: ALMAN toiminnot (Intra, 2024)

ALMAIla onnistuu my6s helposti mobiilikdyttd joten siihen saa hyvin kirjattua omat tyot,
varasto-otot, kaukoldmpolaitteiden asiakaslaitetarkastukset yms. suoraan “’kentdlld” ja ne

paivittyvat jarjestelméaan heti.

ALMAsta 10ytyy kaikki tuotantolaitoksien laitteet tietoineen ja niihin on liitetty vikavaiku-
tusanalyysiin (VVVA) perustuva kriittisyysluokittelu. VVVA eli vika- ja vaikutusanalyysi on
menetelmd, jolla pyritd&n tunnistamaan viat, jotka heikentavét laitteiden tai jarjestelmien
suorituskykya. Analyysi kattaa kaikki mahdolliset vikamuodot, miké tekee siitd kattavan
tyokalun. Koneiden ja laitteiden kriittisyyden arviointiin on kehitetty useita menetelmig,
joista yksi on kotimainen PSK-6800-standardi. Tdman standardin mukaan kriittisyys tarkoit-
taa ominaisuutta, joka kuvaa laitteen riskiin liittyvaa vakavuutta. Ennen kriittisyysluokitusta
riskit arvioidaan, ja ne voivat liittyd esimerkiksi henkiloston turvallisuuteen, ymparistéon,

tuotannon menetyksiin, korjauskustannuksiin tai muihin ei-hyvaksyttaviin seurauksiin. Laite



maadritell&én kriittiseksi, jos siihen liittyva riski ylittda hyvéaksyttavan tason. Riski lasketaan

kertomalla tapahtuman todennékdisyys sen seurauksilla.

Alla on kuvattu yhden tuotantolaitteen kriittisyysluokittelu ALMAsta asian havainnollista-
miseksi. Kuvasta sensuroitu mahdollisesti litkaa informaatiota tarjoavat seikat.
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KUVA 10: ALMAsta l16ytyva laitteen kriittisyysluokittelu

Kotkan Energialla on kaytdssadn myos TOPi Browser. Se on Fortumin kehittdma helppo-
kayttoinen verkkoselaintydkalu, joka sisaltaa raportteja, trendejé, prosessinakymia ja erityis-
sovelluksia KPI-arvojen ja mittaustietojen visualisointiin. Se kuuluu osana Fortumin TOPi-
energianhallintajarjestelméan. TOPi-jarjestelman kayttoliittyma& on verkkopohjainen ja
mahdollistaa néin etdkdyton, joka on tarkedd Energia-liiketoiminnan henkilostolle. TOPia
kéytetddn enemman Energia-liiketoiminnassa, mutta on oleellinen Tuotanto-liiketoiminnalle
myos. Kayttoliittyma siséltdd muun muassa raportointia, tietokannan arvojen muokkausta ja
uudelleenlaskentoja varten kehitetyt tyokalut, tuotannon suunnitteluun ja taloudellisen tilan-
teen tarkasteluun tarkoitetun Balancer-sovelluksen sekd prosessindkymien tarkasteluun ja

piirtdimiseen kéaytettdvdn ProView-tyokalun. Lisaksi jarjestelméssa on erikoispéivien



tarkasteluun ja muokkaamiseen tarkoitettu Calendar-sovellus seka péaakayttajille suunnatut
tyokalut, kuten kéayttajahallinta. Ohjeita ja laskentakuvauksia varten jarjestelmassa on Help-
osio. Kaikki tiedot tallennetaan tietokantaan, ja niiden arvoja voi tarkastella useiden vuosien
ajalta. Tiedot paivittyvét jatkuvasti tietokannassa ja kayttoliittymassa, joten kayttdjilla on
aina padsy tuoreeseen ja tarkkaan tietoon. Laskelmat suoritetaan automaattisesti eri syk-
leissd, kuten minuutti-, kymmenminuutti- tai tuntitasolla, ja tulokset sisaltavat seké histori-
allisia ettd ennustearvoja. Laskelmat voidaan k&ynnistad my6s manuaalisesti. Tiedonsiirto
jarjestelmien valilla on padosin automaattista, mutta se voidaan aloittaa myds manuaalisesti.
Hyvin toteutettu tiedonsiirto vapauttaa kayttajat keskittymaan prosessien hallintaan ilman

tarvetta siirtdd tietoja manuaalisesti esimerkiksi Excel-taulukoiden vélill&.

Kotkan Energiassa on my0s kaytossa |AM kayttovaltuushallintajarjestelma. IAMissa nakyy

henkiloston kayttdoikeudet, mihin heilld on padsy ja muun muassa mité avaimia heilld on.

Kotkan Energialla on kaytossaan myos erilaisia laitetoimittajien omia jarjestelmia. Haastat-
telin kunnossapitopaallikkoa tutkimukseni aihealuetta koskien ja kysyin samalla néiden lai-
tetoimittajien omien jarjestelmien kaytosta ja onko niiden datasta oikeastaan mitdén hyotya
nopeaan reagointiin. Seuraavaksi esittelen Kotkan Energian kunnossapitopééallikon vastauk-

set haastatteluuni muokattuna eheéksi helposti luettavaksi kokonaisuudeksi:

Ty0Ossani kdytan useita datan lahteitd, joita hyddynnetéén eri tarkoituksiin. Almasta saadaan
kunnossapidon dataa, kuten tietoa laitosten kéytettavyydestd, suoritetuista kunnossapito-
toista ja kustannusten seurannasta. Lisédksi Almasta 16ytyy laitteiden huoltohistoria, joka on
tarked osa kunnossapidon suunnittelua ja analysointia. Alma tarjoaa laajan valikoiman dataa,
ja voin nayttaa tarkemmin, mita kaikkea sieltd on mahdollista seurata.

Talouden budjetointiin ja seurantaan kdytdn FPM-jarjestelméaa. Vaikka en tunne kaikkia ta-
louden jarjestelmi& yksityiskohtaisesti, seuraan FPM:n avulla toteutuneita kustannuksia ja
vertaan niitd Almassa oleviin tietoihin, mik& auttaa talouden ja kunnossapidon tietojen yh-
teensovittamisessa. Lisaksi hyddynnén prosessidataa, kuten varéhtelymittauksia, jotka kuu-

luvat osaksi DCS-jarjestelméa.

Méérdaikaishuollot eri laitteille ndhdaan Alman tyomaéaardimiltd, jotka laaditaan itse. Talla
hetkelld kehityksen suuntana on, etté laitteen kriittisyys vaikuttaa huolto-ohjelmaan, ja ta-
voitteena on tarkastella kaikkien laitteiden huolto-ohjelmia laajemmin. Varahtelymittaukset

tarjoavat hyvissé ajoin tietoa laitteen kulumisesta tai vikaantumisesta. Ndiden mittausten



avulla voidaan arvioida optimaalinen huoltoajankohta hyddyntaméalld omaa ammattitaitoa.
Tama toimintamalli ei aina perustu ennalta maariteltyihin maaréaaikaishuoltoihin, vaan kun-
nossapitoa tehdaén tarpeen mukaan. Esimerkiksi vierintdelimen ulkokehén vikataajuuden
nousu voi antaa vihjeitd kulumisesta. Joissain tapauksissa méaaraaikaishuollot tehddan kui-
tenkin edelleen laitetoimittajan suositusten mukaisesti, erityisesti turbiinien ja takuunalais-

ten laitteiden kohdalla.

Tietoa mahdollisesta laitteen vikaantumisesta saadaan useista lahteistd. Ennakkohuoltokier-
rokset, kuten viikko- ja operaattorikierrokset, ovat edelleen merkittdvin vikailmoitusten
lahde, silla ihmisen tekemat tarkastukset tuottavat usein arvokasta tietoa. Lampokameraa
hyodynnetddn ennakoivasti esimerkiksi voiteluongelmien tai sdéhkopuolen vikojen, kuten
I0ysien liitosten, havaitsemiseen. Liséksi DMM- ja vérdhtelymittaukset tarjoavat arvokasta
tietoa erityisesti pyorivien laitteiden vikaantumisesta jo hyvissa ajoin. Ndiden mittausten
pohjalta asentajat tekevét analyysin ja antavat arvion laitteen mahdollisesta vikaantumis-

ajankohdasta, miké tukee ennakoivan kunnossapidon suunnittelua ja toteutusta.

Kéytan useiden laitetoimittajien verkkosivupohjaisia jarjestelmid, kuten TGS, Atlas Copco,
Konecranes, Aistio ja Woikoski, mutta ndista ei talla hetkella saada merkittdvaa apua rea-
goivan eika ennakoivan kunnossapidon tarpeisiin. Reagoivan kunnossapidon vastuu on tay-
sin meidan omalla vastuullamme. Atlas Copcon jarjestelmé& on poikkeus, silla se lahettaa
suoraan tiedon, jos koneessa ilmenee vika. Tataké&én jarjestelmad ei kuitenkaan seurata ak-

tiivisesti tai paivittdin laitetoimittajan toimesta, vaan vastuu tietojen kasittelysta jaa meille.

Pitk&n aikavalin ndkokulmasta monet ndista jarjestelmisté tarjoavat hyodyllista tietoa, eri-
tyisesti talouden hallinnan kannalta. Niiden avulla voidaan seurata, kuinka paljon eri kun-
nossapitotoimia on tehty vuosittain ja kuinka paljon rahaa niihin on kaytetty. Tama tukee
kunnossapidon suunnittelua ja budjetointia. Liséksi jarjestelmat auttavat sopimusten yllapi-
dossa, silla niista on helppo tarkastaa sopimusten voimassaoloaika ja siséltd. Taté tietoa seu-
rataan my0ds omissa jarjestelmissdmme, kuten Almassa, joten ndma laitetoimittajien jarjes-

telmat tdydentdvat kokonaiskuvaa ja tukevat pitkdjanteista kunnossapidon suunnittelua.

Kunnossapitopaallikon haastattelu tarjosi kattavan ndkyman tdman hetken datan hyétyihin
ja kayttoon kunnossapitotoiminnassa. Seuraavaksi kerron kaukoldmpdpuolen datan 1&h-
teistd. Kotkan Energialla on laaja kaukolampdverkko, jonka piirissé on yli 30 000 ihmista ja

monia isoja teollisia ja kaupan alan asiakkaita. T&std asiakasmassasta on valmiiksi paljon



dataa ja siita tulee jatkuvasti lisdé. Perusasiakas ja verkkotiedot 10ytyvat Key DH:sta (nykyi-
sin Key Heat). Se on Kotkan Energian kaukoldammon verkostotietojarjestelmé. Taalta 16ytyy
muun muassa eri putkien koot, materiaalit ja asennusvuosi. Alla ndyttokuva, josta rajattu

pois infoa nykyisen maailmantilanteen vuoksi, havainnollistamaan Key Heat nakymaéa.
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KUVA 11: Key Heat (Intra 2024)

Aistio jarjestelméaa kaytetadan KL-kaivovalvontaan (kaukoldmpdkaivo) ja lammdonjakohuo-
neessa antamaan tietoa kaukoldmpdpaketin eri arvoista ja verkoston toiminnasta. Yhteys to-
teutettu LoRaWan tekniikalla. KL-kaivoissa mitataan mm. veden pintaa, lampdtilaa ja ilman
kosteutta. Naista pystyy havaitsemaan mahdolliset vuodot. Mittauspisteita ei ole lahellekdéan
kaikissa KL-kaivoissa. Myodskéaan Aistio-dataa ei tule, kun pienestd osaa lammaonjakohuo-
neista. Aistion data on todella informatiivista ja kohteita siihen listdan koko ajan, joten talla
datalla on potentiaalia olla tehokkaan data-analytiikan lahteend. Alla kaksi kuvaa havainnoi-

maan KL-kaivon mittauksia ja lammdnjakohuoneen mittauksia.



Olosuhteet (26.03.2024 - 02.04.2024)

Veu putxen tascos

Sateen madrd Ulkolampotita iman lampotila 2546 fiman suhteellinen kosteus 2546 Veden taso 2546
Olosuhteet (26.03.2024 - 02.04.2024)

KUVA 12: KL-kaivojen mittaustietoa aistiosta (Intra 2024)

Verkoston olosuhteet (26.03.2024 - 02.04.2024)

Ulkolampdtila Menoputken pinnan lampdtila 2601 Meno- ja paluuputken paine-ero Menoputken paine 2601
Meno- ja ; paine 2601 Paluuputken pinnan lampétila 2601




KUVA 13: Lamménjakohuoneen mittausdataa kaukolampoverkostosta (Intra 2024)

Kaukoldmpoasiakkaiden mittarien luentaan kaytetddn Kamstrup READy Manageria.
Kamstrup READy Manager on helppokayttdinen PC-ohjelmisto ja sovellus 1amp6-, jaahdy-
tys- ja vesimittarien datan késittelyyn. Kdytannossa kuinka uusi kaukoldmpdpaketti asiak-
kaalla on maarittad sen onko kuinka nopean mittarinluennan piirissd. Kaukolampdmittarei-
den luennat suoritetaan 2g/4g tekniikalla tai radio luennalla. Noin 2300 asiakasta on kuu-
kausiluennan piirissa eli mittarit luetaan vain kerran kuussa. Vanhojen mittarien tiedot liik-
kuvat radioyhteyksien kautta 1 kerran kuukaudessa ja luentakierros kestdd noin 8 tuntia.
Suuri osa mittareista on pattereilla toimivia. Patterit kuluvat enemman luennassa, joten siksi
luenta tahtia ei kannata lisatd. Muuten taytyisi kdyda asentajien vaihtamassa pattereita mit-
tareihin useasti. Kerran vuorokaudessa tehtdvan mittauksen piirissa on noin 1000 asiakasta.
Tuntiluennan piirissa on noin 150 asiakasta, mutta tdmd uusien nopeiden mittarien méaré
kasvaa koko ajan nopeasti. Néailld uusilla mittareilla voisi lukea dataa useamminkin, mutta
siihen ei ole néhty tarvetta. Nopeiden mittauksien maaré tulee kasvamaan vuosivuodelta,
kun asiakaslaitteet vaihtuvat luonnollisesti uudempiin Tdémé& nopeiden mittauksien maaran

kasvu tekee datasta kayttokelpoisempaa data-analytiikan tarpeisiin.

Visma ohjelmistoja kaytetdaan Kotkan Energialla laajasti talouden alueella. Taalta pystyy ha-

kemaan tarvittavat taloudelliset tiedot data-analyysien tueksi.

Tassa luvussa olen kertonut Case-yhtion Tuotanto-liiketoiminnan datan lahteista ja seuraa-
vassa tutkimuksen johtopéaatokset-luvussa yhdistdn aiemman tutkimuksen ja keradmani tie-
dot aiheesta tdhan energiayhtion tuotanto-liiketoimintaan saadakseni vastaukset tutkimusky-
symyksiin ja saavuttaakseni tutkimuksen tavoitteet.



5 Tulokset ja johtopé&&tokset

Tassa luvussa kdydaan l&pi taman diplomityon tulokset ja johtopaatdkset vastaamalla tutki-
muskysymyksiin. Tama tutkimus asetti tavoitteekseen selvittdd, milla tavoin data ja data-
analytiikka voivat tuottaa taloudellisia hyotyjéd energiayhtididen tuotantoliiketoiminnassa.
Erityisesti tutkimuksessa keskityttiin tunnistamaan keskeiset datan lahteet, niiden hyddyn-
tdmismahdollisuudet seka arvioimaan analytiikan kaytdnnon vaikutuksia taloudelliseen te-

hokkuuteen, operatiiviseen toimintaan ja paatoksentekoon.

Tutkimuskysymykset:

1. Mité datan lahteitd on hyodynnettavissa?

2. Mihin tarkoituksiin tata dataa voitaisiin hyodyntaa?

3. Mitké ovat data-analytiikan taloudelliset hyddyt energiayhtion tuotantoliiketoiminnassa?

Néihin tutkimuskysymyksiin vastaaminen tapahtui kirjallisuusanalyysin, asiantuntijahaas-
tatteluiden ja tapausesimerkkien avulla. Kaikkiin tutkimuskysymyksiin saatiin kattavat vas-
taukset ja konkreettisia taloudellisia hyotyja case-yhtion Tuotanto-liiketoiminnalle 16ytyi
paljon. Tutkimus vastasi asetettuihin tavoitteisiin kattavasti. Se toi esiin konkreettisia esi-
merkkeja siitd, kuinka data-analytiikkaa voidaan hyddyntaa energiayhtidissa taloudellisten
hyotyjen saavuttamiseksi. Yhtendisen ja keskitetyn datavaraston luominen on Kriittinen as-
kel datan hyddyntamisen maksimoimiseksi. Tdma varasto mahdollistaa erilaisten datalahtei-
den yhdistdmisen, analysoinnin ja hyddyntdmisen tehokkaasti. Téllainen infrastruktuuri tu-
kee seké lyhyen aikavélin operatiivista paatoksentekoa, kuten ennakoivaa kunnossapitoa,
etta pitkan aikavalin strategista suunnittelua, esimerkiksi budjetoinnissa ja investointien koh-
dentamisessa. Taman tutkimuksen siséllosta havaitaan, ettd data-analytiikka on loistava tyo-
kalu nykyaikaisille energia-alan organisaatioille. Sen avulla yhti6t voivat tehostaa kunnos-
sapitotoimintaa, parantaa omaisuudenhallintaa, optimoida prosessejaan ja tunnistaa uusia
mahdollisuuksia liiketoiminnassaan. Seuraavaksi esitelen tassa luvussa laajasti tutkimuksen

tulokset ja johtopaatokset.

Energiayhtididen datan lahteet ovat monimuotoisia, ja niita on ké&yty lapi tassa diplomitydssa

kattavasti. Yksi keskeinen datan l&hde on omaisuustiedot, jotka siséltavat tuotantolaitosten



ja niiden laitteiden yksityiskohtaisia teknisia tietoja. Tama ké&sitta4 keskeiset tiedot tuotan-
tolaitoksista, laitteista, verkostosta, polttoainevarastoista ja lisaksi varastotiedot tarjoavat tie-
toa varaosien ja materiaalien saatavuudesta, miké on olennaista kunnossapidon ja huoltojen

suunnittelussa.

Kéyttotieto muodostaa toisen tarkean tiedonkeruukokonaisuuden. Prosessiautomaation, ku-
ten DCS- ja SCADA-jarjestelmien, tuottama reaaliaikainen data on tassa keskiossa. Naista
jarjestelmistd saadaan mittaustietoja, kuten lampdtila-, paine-, virtaus- ja vérahtelyarvoja.
Liséksi laitteiden tilatiedot, kuten kdytettavyys ja hairidilmoitukset, ovat kriittisia operatii-
visessa padtoksenteossa. Kayttotietoon kuuluu myds manuaalinen data, kuten operaattorei-
den ja kunnossapitohenkildston tekemat havainnot ja kirjaukset. Kunnossapidon ja tarkas-
tusten data on olennainen osa energiayhtididen tiedonhallintaa. Tdma sisaltaa esimerkiksi
laitteiden huoltohistorian, jossa dokumentoidaan kaikki aiemmat kunnossapitotoimenpiteet,
korjaukset ja havaitut viat. Lisédksi kunnonvalvonnasta saadaan tarkkaa tietoa esimerkiksi
vardhtelyanalyysien, lampokuvauksien ja ultradanimittausten avulla. Tyomaéaardimet ja
huolto-ohjelmat auttavat puolestaan priorisoimaan kunnossapidon toimenpiteité Kriittisyy-
den perusteella ja takaamaan toimintojen jatkuvuuden. Asiakastiedot tarjoavat tarkeéaa infor-

maatiota energiankulutuksesta ja asiakassopimuksista.

Ulkoinen avoin data tuo lisdarvoa energian tuotannon optimoinnissa ja markkinadynamiikan
ymmartdmisessa. Esimerkiksi saddata, kuten tuulen nopeus, lampdtila ja aurinkosateilyn
voimakkuus, ovat tarkeitd energian tuotannon suunnittelussa, optimoinnissa ja kaupankayn-
nissa. Markkinadata, kuten Nord Poolin sdhkon hintatiedot ja futuurimarkkinat vaikuttavat

suunnittelemaan energian tuotannon optimointiin.

Néiden datalédhteiden avulla pystytadén tehda kattavia data-analyyseja eri tekniikoin. Jokai-
nen lahde tuo oman tarkedn lisansa kokonaisuuteen ja tukee liiketoiminnan tavoitteiden saa-
vuttamista. Tuotantoymparistosta kerattyd dataa voidaan kdyttdd uusien tietojen tuottami-
seen vikatilanteista ja prosessin pullonkauloista. Teollisuus kdy l&pi neljatta teollista vallan-
kumousta, kun sensorit ja laitteet yhdistetdan Internetiin. Kerétty data voidaan jalostaa data-
analytiikan ja koneoppimisen keinoin, mika luo uutta arvoa yrityksille (Nykyri, 2018). Seu-

raavaksi k&yn kattavasti 1&pi mihin tarkoituksiin nditd datan lahteita voidaan hyddyntaa.

Koneoppiminen on erityisen hyddyllistd, kun analyysin tavoitteena on tunnistaa monimut-

kaisia kaavoja tai tehdd tarkkoja ennusteita suurista datamaaristd. Koneoppimismallit voivat



oppia ja parantaa suorituskykyéan jatkuvasti ilman manuaalista ohjelmointia. Voimalaitok-
silla voidaan ennakoivien huoltomallien avulla analysoida sensoreiden kerddmaa dataa ja
ennustaa laitteiden vikaantuminen, mika véhentda odottamattomia seisokkeja. Automati-
soitu oppiminen véhentad ihmisen tyomaaraa ja lisad analyysin tarkkuutta (Goodfellow et
al., 2016).

De Fabritiis et al. (2024) tutkimus “A Self-supervised Learning Approach for Anomaly De-
tection in Rotating Machinery” avasi hyvin tekodlyn ja koneoppimisen mahdollisuuksia
energia-yhtion tuotanto-liiketoiminnalle. Tutkimuksessa kehitettiin ja testattiin itseohjautu-
vaan oppimiseen perustuva koneoppimismalli. Tarkemmin sanottuna kyseessa on itseohjau-
tuvaa oppimista (self-supervised learning) hyddyntava syvaoppimismalli, joka soveltuu eri-
tyisesti anomaliantunnistukseen pyorivissé koneissa. Datan avulla havaittiin laakerien vau-
rioitumisen eri vaiheet, kuten sisékehan ja ulkokeh&n viat. Tdma on suoraan verrattavissa
energiayhtididen tarpeisiin, joissa esimerkiksi moottoreiden, pumppujen, turbiinien, komp-
ressoreiden tai generaattorien laakereiden seuranta on Kriittista toimintakatkosten ehkaise-
miseksi. Tutkimuksen malli on erityisen sopiva tilanteisiin, joissa on paljon raakadataa mutta
vain vahan manuaalisesti merkittyd dataa. Malli on tehokas ja skaalautuva, ja se tarjoaa huip-
puteknologisen lahestymistavan teollisuuden kunnonvalvonnan tarpeisiin. Mallin kyky ka-
sitelld seka yksittaisten antureiden ettd koneen tason yhdistettya dataa osoittaa sen soveltu-
vuuden laajasti erilaisiin teollisiin sovelluksiin. Tdma joustavuus tekee mallista hyodyllisen
monimutkaisissa jarjestelmissa, kuten energiayhtididen voimalaitoksissa, joissa on useita eri
antureita kunnonvalvontaa varten. Malli pystyy tehokkaasti havaitsemaan poikkeavuuksia
tastd datasta. Tutkimuksessa esitetty koneoppimismallin kyky havaita laitteiden viat varhai-

sessa vaiheessa mahdollistaa nopean reagoinnin ja ennakoivan kunnossapidon.

Zhu, A. et al. (2023) tutkimuksessa “Condition monitoring of wind turbine based on deep
learning networks and kernel principal component analysis™ keskityttiin pd&asiassa tuulitur-
biinien kunnonvalvontaan ja poikkeavuuksien havaitsemiseen SCADA-datan avulla, mutta
sen menetelmilld ja l&hestymistavalla on selkedsti potentiaalia myds muissa teollisissa so-
velluksissa. Vaikka tutkimus ei suoraan késittele muita kayttomahdollisuuksia, menetelmén
yleispatevyys ja modulaarisuus tekevat siitd sovellettavan erilaisiin ymparistéihin, joissa
pyorivien koneiden ja monimutkaisten jarjestelmien kunnonvalvonta on Kriittistd. Tutki-
muksen kehittdmd KPCA-CNN-LSTM-malli ja analyysimenetelmét ovat mielestani selke-

asti sovellettavissa muihin pyoriviin koneisiin ja teollisuuden jarjestelmiin, joissa



monimutkaisten ja epalineaaristen prosessien kunnonvalvonta on tarpeellista. Menetelma
soveltuu esimerkiksi hdyry- ja kaasuturbiinien, generaattoreiden, kompressoreiden, pump-

pujen, sahkdmoottoreiden ja muiden kriittisten teollisuuslaitteiden kunnonvalvontaan.

Kamat et al. (2024) tutkimuksessaan késitteli laakereiden jéljella olevan kayttdian (RUL)
ennustamista hyodyntdmalla tarinddataa ja syvaoppimista. Tutkimuksen menetelmé ja kéyt-
tdma data keskittyvét laakereihin, jotka ovat kriittisid pyorivissa koneissa. Vaikka tutkimuk-
sessa ei suoraan mainita tiettyja kayttokohteita kuulalaakereiden sovelluskohteita ovat tyy-
pillisesti esimerkiksi erilaiset teollisuuden koneet. Kuten pumput, kompressorit ja puhalti-
met, jotka ovat yleisid voimalaitoksissa ja prosessiteollisuudessa. Tutkimuksessa kehitetty
ldhestymistapa laakereiden RUL-ennustamiseen ja poikkeavuuksien havaitsemiseen sovel-
tuu erinomaisesti energia-alan sovelluksiin, joissa laitteiden, kuten pumppujen, puhaltimien
ja kompressoreiden, kunnossapito on Kriittista toimintavarmuuden ja taloudellisen tehok-
kuuden kannalta. Energia-alan kriittiset laitteistot kayttavat laakereita, jotka altistuvat jatku-
valle kulutukselle, ja niiden tarkka kunnonvalvonta voi estda vakavia vikoja ja toimintahai-
rigitd. Kehitetty malli voisi hyodynt&é energia-alan DCS- ja SCADA-jérjestelmid, jotka ke-
radvat jatkuvasti valtavia maarid dataa. Soveltamalla tutkimuksen menetelmia DCS- ja
SCADA-jérjestelmiin voitaisiin analysoida reaaliaikaista dataa ja tuottaa tarkkoja ennusteita

laitteiston tilasta ja jaljella olevasta kayttoiasta.

Idea datan k&yton mahdollisuudesta kaukolampdépuolella. Kéyton optimointitydkalun tarjoa-
mista asiakkaille keilld on uudempi kaukolampdpaketti misté saa riittavasti ja riittavalla no-
peudella péivittyvaa dataa. Voisi olla sellainen, etta tiettyina paivina asiakas saisi kaukolam-
ponsé edullisemmin, jos leikkaisi kulutusta kalliimmilta tuotantotunneilta. Eli siis niilt4 tun-
neilta, jotka ovat kalleimpia kaukolammaontuottajalle. Tdma olisi kummallekin osapuolelle
kannattava diili. Kaukoldmmaontuotannossa tuotannon hinta voi vaihdella todella paljon eri
tuotantovélineiden valilla. Esimerkkin& kotitalousjate polttoaineena on ilmaista tai tarkem-
min sanottuna siitd saa rahaa ja 6ljyn polttaminen maksaa tall4 hetkelld noin 110 € MWh.
Kaukoldammaonkulutus on yleensé suurinta aamulla ja illalla ja muuten siihen vaikuttaa séa.
Sellaisessa kaukolammdontuotannon tilanteessa, jossa joudutaan lammdontuotantokapasitee-
tissa siirtymaan seuraavaan kalliimpaan tuotantotapaan. Edellisend paivéana saa tietdd sahkon
hinnat seuraavalle pdivélle ja my6s sd&ennuste on aika tarkka paivan paahan, joten talloin
tiedettdisiin seuraavan paivén ajotilanne tietylla tarkkuudella. Havaittaessa tunteja, joilla

joudutaan siirtymadn huomattavasti kalliimpaan tuotantotapaan, pystyttéisiin tarjoamaan



asiakkaalle n&ita tunteja, joista leikatulla energiankulutuksella hdn saisi muun sen vuorokau-
den kaukoldamman halvempaan hintaan. Tésté kalliimpien kaukolammdntuotantotuntien ku-

lutusjoustosta hyotyisi kumpikin, tuottaja eli myyja ja asiakas eli ostaja, osapuoli.

Kaukolampdpuolella data-analytiikan menetelmi& voidaan kayttd4 laajemmin, kun datan
maaré ja laatu paranee. Uudempia mittareita asennetaan koko ajan enemmén, joten tdma
laajempi mahdollisuus tulee kylla tulevaisuudessa eteen. Aistion kaivovalvonta datasta saa-
daan helposti viitteitd kaukoldmpdvuodoista ja ndidenkin mittauspaikkojen maara on kas-
vussa. Kaukoldmpdpuolella verkostotasolla data-analytiikkaa voitaisiin kayttdd automaatti-
seen joustokapasiteetin ja varastointipotentiaalien laskentaan. Tarkemman mittausdatan
asiakaskohteissa voidaan data-analytiikan keinoin méaérittaa jokaiselle kaukolampdoasiak-
kaalle alhaisimman riittavan tulolampétilan vuoden jokaiselle tunnille. Tama mahdollistaa
kaukoldmpdverkon menoldmpdtilan hallitun alentamisen ja nopeuttaa jarjestelman mukau-
tumista uusien kaukoldammonvaihtimien mitoitussuositusten mukaisiin lampdtiloihin. Data-
analytiikan avulla voidaan saada myds tietoa kunkin asiakaskohteen vaikutuksesta kauko-
lampoverkon kokonaispaluuldmpdtilaan ja virtauksiin, mik& perustuu prosessi- ja asiakas-
datan yhdistamiseen. Poikkeama-analytiikalla on mahdollista tunnistaa asiakkaat, joiden
lammonjakolaitteiden suorituskyky tai lammaonsaanti on heikentynyt tai joiden toiminnassa
ilmenee poikkeamia. Naiden analyysien avulla voidaan paikantaa vialliset tai tehottomasti
toimivat laitteet ja usein ennakoida mahdolliset laiterikot ennen kuin ne aiheuttavat ongelmia
asiakkaalle. Poikkeamien havaitseminen perustuu kulutuksen, jaéhtyvyyden ja paluulampo-

tilan muutosten analysointiin.

Kotkan Energialla on tarkoituksena tulevaisuudessa rakentaa iso kaukolampdvarasto joten
sen optimaaliseen kayttoon data-analytiikan keinot auttaisivat varmasti. Itsellani on mielessa
ollut pienempi kaukoldmpdakku, jonka etuna olisi pieni investointikustannus, pieni tilan-
tarve, joka mahdollistaa sen sijoittamisen nykyisten tuotantolaitoksien yhteyteen, ja se, etta
sill& pystyisi hyddyntdmaén todella hyvin nykyistad sahkomarkkinatilannetta optimoimalla
sen lammon purkamista ja lataamista muun muassa sahkon hintojen mukana. Seuraavana
kesédnd Hovinsaarelle valmistuu 30 MW séhkokattila, jonka optimaaliseen ajoon data-ana-
lytiikan keinoin voi myos paastd. Tama sahkokattila korostaa tuota pienemman kaukoldm-
pOakun kannattavuutta, koska kdytdnndssa suurimman osan vuoden péivista pystyisi kier-

rattdmaan pienen kaukoldmpdakun koko lampdvaraston arvon. Tamé tietenkin niin, ettd



lataus tapahtuu halvimpaan tuotantoaikaan ja purku kalleimpaan tai silloin kuin lammolle

on tarve. Nopea varastonkierto nostaa pddoman tuottoa merkittavasti.

Data-analytiikan keinoja voisi kéyttada tuotantolaitoksilla my0ds suorituskyvyn parantami-
seen. Tarkemmin sanottuna helppoa olisi nykyisen teknologian, mittauksien ja datan avulla
havaita suorituskyvyn alenemat poikkeama-analytiikan avulla. Case-yhtion tuotantolaitok-
sista kerataan jatkuvasti suuri maaré mittausdataa energiantuotantoprosesseista ja se tallen-
netaan ja tdma historiadata tarjoaa hyvin arvokasta tietoa suorituskyvyn parantamiseen ja
virheiden analysointiin. Poikkeama-analyysilla voidaan esimerkiksi tunnistaa normaalista
poikkeavat tilat. DCS:n historiadatasta saadaan data-analyysin tueksi kattava méara ajotilan-
teita, josta malli oppii mitka arvot ovat normaaleita missékin tilanteessa. Kun malli havaitsee
poikkeamaa tasta historiasta niin se ilmoittaa siitd. Poikkeamat ovat suurella todenndkoisyy-
delld jollakin tapaa jonkin laitteen tai prosessin suorituskyvyn alenemaa ja/tai jonkin laitteen
alkavaa hajoamista/vikaantumista. Yhtena esimerkking, laajasta mahdollisuuksien joukosta,
esitan tassa vaikkapa kattilan suorituskyvyn laskemisen havainnoinnin mahdollisuutta. His-
toriadatasta malli on voinut oppia eri tilanteiden, esimerkiksi kattilan eri tehoalueiden, nor-
maalit lampdtilamittauksien tasot tulipeséssé ja savukaasukanavassa. Kun téssé tulee poik-
keamaa normaalista, voidaan havaita lammdnsiirtokyvyn heikkenemista eli suorituskyvyn
alenemista. Kattilan lammonsiirtopinnat ovat todennékdisesti likaantuneet. Lampdtilamit-
tauksista ja savukaasukanavan eri kohtien paine-eromittauksista voidaan myds havaita esi-
merkiksi nuohoustarvetta likaisuuden ja tukkoisuuden takia. Eri asioita voi havaita monista
eri muuttujista. Edell& mainittuja asioita voi kyll& havaita osaava ihminenkin, mutta se on
laajasti ajateltuna huomattavasti tydladmpaa. Poikkeama-analytiikka voi havainnoida aivan
koko tuotantojarjestelmén kaikkia prosesseja ja laitteita koko ajan ja ilmoittaa néista poik-
keamista viipymattd. Tallgin asiantuntijat saavat tiedot mahdollisista ongelmista ajoissa ja
hyvin tehokkaasti. Kyseisen poikkeama data-analytiikan potentiaalinen hyddyntamisalue on
todella laaja ja merkittdva Tuotanto-liiketoiminnassa. Taloudellisten hy6tyjen potentiaali on
merkittava suorituskykyongelmien nopeiden korjaamisista seuraavien kustannussaastojen

kautta.

Myos neuroverkkopohjaisia digitaalisia kaksosia voi kayttaa edellisessa kappaleessa kuvat-
tuihin asioihin. Digitaaliset kaksoset tunnistavat prosessin epétavallisen toiminnan ja poik-
keavat mittaukset, mika auttaa myo6s erottamaan toisistaan merkitykselliset ja virheelliset

halytykset. Neuroverkkopohjaiset digitaaliset kaksoset voivat my6s ehdottaa ajotilanteeseen



sopivia parametreja tai ne voivat jopa ohjata tuotantoa suoraan. Digitaalisia kaksosia voidaan
kayttdd myos esimerkiksi perehdytyksessa ja kéyttajakoulutuksessa, joka voisi olla arvo-
kasta uusia voimalaitosoperaattoreita kouluttaessa ja olemassa olevien operaattoreiden osaa-

misen yllapidossa.

Data-analytiikkaa voidaan mielestani kayttdd myos taajuusmuuttajista saatavaan dataan. Jos-
tain syysta naisté ei 16ytynyt oikeastaan yhtaan esimerkkid aiemmasta tutkimuskirjallisuu-
desta tai edes asiantuntijahaastatteluista, vaikka ne mittaavat laajasti eri parametrejé ja ke-
réavét dataa. Tahan minulla ei siis ole mitéan lahdettd, mutta ihan ajattelemalla kerattavia
parametreja ja yhdistamalla niitd mahdollisiin tuotantoprosesseihin paadyin tallaiseen var-
masti oikeaan paatelmaan. Energiayhtidissa ja muissakin suurissa tuotantoyhtiissa sahko-
moottoreita ohjataan nykyaan yleensd taajuusmuuttajalla. Etenkin niitd tarkeimpia ja kal-
leimpia s&hkokayttoja ohjataan taajuusmuuttajilla. Nykyiset taajuusmuuttajat tarjoavat mo-
nipuolisia ominaisuuksia, joiden avulla voidaan tallentaa tietoa niiden toiminnasta kayton
aikana. Naita mittaustietoja voitaisiin hyddyntaa tehokkaasti myos ennakoivan kunnossapi-
don tarpeisiin. Esimerkiksi virran tai vadntomomentin muutoksia analysoimalla olisi mah-
dollista tulkita, millainen vika saattaisi olla kehittyméssa. Tamé tdydentéisi erinomaisesti
varadhtely- ja lampd6tilamittauksista saatuja tuloksia ja niihin perustuvia analyyseja. Data-
analytiikan keinoin olisi mahdollistaa yhdistad mittaustiedot taajuusmuuttajasta, joka ohjaa
séhkdémoottoria, joka pyorittdd pumppua ja ndista analytiikan keinoin, erityisesti tekoaly-
pohjaisilla syvédoppimistekniikoilla, saada hyvinkin mielenkiintoista ennustavaa tietoa. Tuo-
tantojarjestelman vikatilanteissa taajuusmuuttajilta tallennettua dataa voitaisiin kayttaa
apuna vikatilanteiden selvittdmisessa. Tallennetun datan avulla voitaisiin vikatilanteiden li-
séksi ennakoida mahdollisia tulevia vikoja ja my6s optimoida laitteiden operointia. Tallen-
nettua dataa taajuusmuuttajilta voidaan hyédyntdd myaos laitoksien ja prosessien suunnitte-
luvaiheessa analysoimalla kuormitettavuutta erilaisissa tilanteissa. Taman analyysin perus-
teella voidaan valttda hankintavaiheessa tehtavat taajuusmuuttajan yli- tai alimitoitukset ja
néin tehd&an onnistuneempi investointi. My0s taajuusmuuttajan mahdollista hajoamista voi-
daan pyrkid havaitsemaan lampdtilamittauksilla taajuusmuuttajasta tai vaikkapa lampoéka-
merakuvan perusteella yhdistden ne taajuusmuuttajan kayntitietoihin ja analysoimalla poik-
keavan tilan eli mahdollisen vikaantumisen. Talléin on mahdollisuus valttad& suuria tuotan-
nollisia tappioita, kun tuotannolle kriittisten laitteiden mahdolliset vikaantumiset huomataan

ajoissa ja reagoidaan tilanteeseen parhaalla mahdollisella tavalla.



Seuraavassa kappaleessa vield yhteenvetona tiiviimmin mihin tarkoituksiin energiayhtiot

voisivat dataa hyodyntaa.

Tuotannon optimointi keskittyy maksimoimaan nykyisten tuotantolaitteistojen tuoton ja mi-
nimoimaan kulut. Mallintamalla tuotantojarjestelmad huomioiden esimerkiksi sadolosuh-
teet, polttoaineiden hinta ja laatu seka sahkomarkkinahintojen kehitys, voidaan méaritella
optimaalisia tavoitearvoja, jotka ohjaavat tuotantojarjestelmia toimimaan tehokkaasti. Nai-
den optimointien avulla voidaan reagoida nopeasti markkinamuutoksiin, kuten séhkon hin-
nan vaihteluihin, ja optimoida esimerkiksi polttoaineiden kayttda ja energian tuotantoa.
Data-analytiikka vahentdd manuaalisen tyon tarvetta, mika mahdollistaa enemman tuotoksia
pienemmalla tydmaaralla. Lisaksi analytiikka parantaa toiminnan laatua, mahdollistaa tar-
kemman priorisoinnin ja lis&a resurssien kdyttoastetta. Kunnossapidon resursseja voi koh-
dentaa eri tavalla ja kdyttaa vain todellisen tarpeen mukaan. Tekodlyn ja koneoppimisen so-
vellukset energiayhtidissd ovat laajoja. Ennakoivat mallit, kuten kéayttdidn (RUL) ennusteet
ja juurisyyanalyysit, tarjoavat uusia mahdollisuuksia kunnossapidon ja resurssien hallintaan.
Vikaantumisennusteiden avulla voidaan toteuttaa ennakoivaa kunnossapitoa, mika lisaa lait-
teiden kayttoikaa. Neuroverkkopohjaiset digitaaliset kaksoset tarjoavat mahdollisuuden tun-
nistaa prosessien epatavallisia toimintoja ja kohdistaa huomiota kriittisiin poikkeamiin.
Tama mahdollistaa tarkemmat ennusteet ja resurssien tehokkaamman hyddyntamisen. Reu-
nalaskennan (Edge Al) avulla voidaan tunnistaa virheita ja reagoida niihin lahes valittdmasti.
Tekoalya hyddynnetddn my0s varaosien tarpeen ennustamiseen, optimoitujen huoltoaika-
taulujen luomiseen ja kunnossapidon prosessien automatisointiin. Tulevaisuudessa tekoaly
tulee entistd enemman integroitumaan kunnossapitdjien paivittaiseen tyohon, kuten mobiili-
kameroiden ja mikrofonien avulla tapahtuvaan toiminnan dokumentointiin ja analysointiin.
Data-alustat ja pilvipalvelut ovat keskeisessa roolissa mahdollistamassa téta siirtymista te-
kodlyn kayttoon. Keskitetyt data-alustat, jotka yhdistavét eri tietolahteet, mahdollistavat te-
hokkaamman analyysin ja tiedon visualisoinnin yhteen jérjestelmaan. Né&iden ratkaisujen
avulla yritykset voivat hyddyntédd yhdenmukaista ja tarkkaa tietoa paatoksenteossaan ja aut-

taa seuraamaan tuotannon etenemista suhteessa suunnitelmiin.

Seuraavaksi kerron mitk& ovat data-analytiikan taloudelliset hyodyt energiayhtion tuotanto-

litketoiminnassa.

De Fabritiis et al. (2024) tutkimuksessa esitetty koneoppimismalli tarjoaa energiayhtidille

merkittavid taloudellisia etuja, erityisesti kunnossapidon ja operatiivisen tehokkuuden



osalta. Mallin kyky havaita laitteiden viat varhaisessa vaiheessa mahdollistaa nopean rea-
goinnin ja ehkdisee odottamattomia kéyttokatkoksia, mikéa vahentada merkittavasti tulonme-
netyksia ja estaa pienten vikojen kehittymisen laajoiksi ja kalliiksi vaurioiksi. T&ma puoles-
taan tukee ennakoivaa kunnossapitoa, jossa huoltotoimenpiteet tehddén vain tarvittaessa, vé-
henté&en turhia huoltotoimia ja optimoiden resurssien kayttéa. Varhainen vianhavaitseminen
mya0s pidentéa kriittisten laitteiden kayttoikaa, mika vahentaa tarvetta suuriin padomainves-
tointeihin. Mallin avulla energiayhtitt voivat yllapitda keskeytyksetontd kannattavaa ener-
giantuotantoa. Tamé edistaa koko tuotannon sujuvuutta ja varmistaa korkeamman tuottavuu-
den. Koska malli analysoi datasta johdettua tietoa tehokkaasti, se tukee myos paatoksentekoa
seka operatiivisella ettd strategisella tasolla. Mallin integrointi osaksi teollista 10T-jarjestel-
maa mahdollistaa useiden laitteiden datan yhdistdmisen, tarjoten kokonaisvaltaisen naky-
man laitoksen tilasta ja toimintojen hallinnasta. Kunnonvalvontadatan hyodyt energiayhti-
Olle ovat taten selvié kayttaessa tallaista koneoppimismallia data-analytiikassa. Mallin avulla
energiayhtid voi siis vahentdd kokonaiskustannuksia, tehostaa tuotantoa ja saavuttaa pitkan

aikavalin kannattavuutta seké kestavaa kilpailukykya.

Zhu, A. et al. (2023) tutkimuksessa keskityttiin poikkeavuuksien havaitsemiseen SCADA-
datan avulla. Mallin kyky kasitella monimutkaista ja suurta dataméaéaraa seka tarjota varhaisia
varoituksia mahdollisista vioista olisi selkeéasti arvokasta diplomityoni Case-energiayhtion
Tuotanto-liiketoiminnalle, jossa DCS-dataa on kaytetty ja keratty vuosikausia. Case-yhtion
datan keruu tuotantolaitteista, jakeluverkosta ja asiakkaiden laitteista on lisdantynyt vuosi
vuodelta kiihtyvaan tahtiin ja tuotantolaitoksien kriittisimmat laitteet on varusteltu varéhtely
jalampdotilamittauksin. Datan ja mittaavien sensorien maéara jatkaa kasvuaan tulevaisuudessa
nopeasti, joten menestyksekkaélle data-analytiikalle on oiva mahdollisuus. Reaaliaikaisen
mittauksen, datan keradmisen ja analysoinnin avulla on mahdollista toteuttaa ennakoivaa
kunnossapitoa tehokkaasti eli oikea aikaisesti niin, ettd véltetdan tuotannolle tarkeiden lait-
teiden hajoaminen ilman turhaa resurssien, tyo ja materiaali, tuhlaamista liiallisella tai liian
vahéisella kunnossapidolla. Talla valtetddn myods tuotannon suunnittelemattomat alasajot ja

kalliit tuotannonsiirrot vaihtoehtoisiin kalliimpiin tuotantovalineisiin.

Varhaisen poikkeavuuksien tunnistamisen avulla energiayhti6t voisivat ajoittaa ennakoivan
kunnossapidon huoltotoimenpiteet tarkasti ennen vakavia vikoja, mika véhentéisi turhia
huoltoja, kdyttokatkoksia ja kunnossapitokustannuksia. Tdma mahdollistaisi kriittisten lait-

teiden ké&yttdidn pidentdmisen, mik& vahentéisi varaosien hankinnan ja suurien



padomainvestointien tarvetta. Optimointi heijastuisi myds energiantuotannon tehokkuuteen,
koska kannattavimpien tuotantolaitteiden toiminta olisi jatkuvasti huipputasolla, miké va-
hentéisi esimerkiksi kalliiden ja ymparistélle haitallisten fossiilisten polttoaineiden kulutusta
ja parantaisi ndin monella tavalla yhtididen kannattavuutta. Yhteenvetona data-analytiikan
suurimmat taloudelliset hyddyt energiayhtion Tuotanto-liiketoiminnassa syntyvat enna-
koivasta kunnossapidosta, resurssien tehokkaasta kaytostd, suorituskyvyn laskun havain-
noinnista, investointien oikea-aikaisuudesta ja suunnittelemattomien alasajojen valttami-

sestéd syntyvista kustannussaastoista ja tuotannon optimoinnista.

Diplomitydsséni esiteltdvien data-analytiikkamenetelmien soveltaminen tukisi myos ris-
kienhallintaa, silla sen avulla voitaisiin véhentaa laitteistovikojen aiheuttamia ympaéristo- ja
turvallisuusriskeja. Tama on erityisen tarkedé energia-alalla, joka toimii tiukasti sainnel-
lyssa ymparistossa. Pitkalla aikavélilla ennakoivan kunnossapidon mahdollistava data-ana-
lytiikka auttaisi energiayhtidita saastamaan merkittdvia summia huolto- ja kayttokatkoskus-
tannuksissa, samalla kun se parantaisi tuotannon tehokkuutta ja laitosten turvallisuutta. Néin
energiayhtiot voisivat yhdistaé teknologisen edistyksen ja taloudellisen tehokkuuden luo-
dakseen kestavampid ja kannattavampia liiketoimintamalleja.

Energiayhtiossa tutkimuksessani esiteltyja menetelmié ja ideoita voisi aluksi tehda pilotti-
projekteina tarkeimmissd kunnonvalvontasensoreita kasittavissa laitteissa ja sen jalkeen laa-
jentaa kattavaksi kunnossapidon ja tuotannon valvontajérjestelméksi, joka hyodyntéé data-
alustalle kerattya DCS/SCADA-dataa, omaisuus- ja asiakastietoja ja ulkoista oleellista dataa

ja kayttaa tekodlya data-analytiikassa koko yhtién mittakaavassa.



6 Yhteenveto

Teknologian nopea kehitys on avannut uusia mahdollisuuksia tiedolla johtamisessa. Data-
analytiikka mahdollistaa organisaatioiden operatiivisien toimintojen optimoinnin ja parantaa
kustannustehokkuutta. Energiayhtididen padomaintensiivinen liiketoiminta edellyttéa teho-
kasta omaisuudenhallintaa ja data-analytiikkaratkaisujen hyodyntdminen kiinnostaa yhti-
Oitd. Nykyajan energiayhtion tuotanto-omaisuuden hallinta ei perustu pelkastaan nopeisiin
korjauksiin, vaan tietoon ja osaamiseen perustuvaan strategiseen johtamiseen. Ennakoiva
kunnossapito ja vikaantumisen ehkaisy ovat nousseet keskeisiksi tavoitteiksi. Tdman l&hes-
tymistavan avulla voidaan vahentéa huoltokustannuksia, parantaa laitteiden luotettavuutta ja
lisata yrityksen kilpailukykyé. Digitalisaation ja teollisuuden esineiden internetin (1oT) ke-
hitys ovat tuoneet uusia mahdollisuuksia. 10T mahdollistaa anturien avulla kalliiden laittei-
den toimintakunnon jatkuvan seurannan, ja kerétty valtava datamé&&rd voidaan analysoida
operatiivisten, taktisten ja strategisten paatosten tukemiseksi. Data-analytiikka on noussut

kriittiseksi tydkaluksi energiayhtidille.

Tassa tutkimuksessa tarkasteltiin data-analytiikan hyodyntdmista energiayhtion tuotanto-lii-
ketoiminnassa ja sen tuottamia taloudellisia hyotyja. Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskat-
sauksen, asiantuntijahaastatteluiden ja tapaustutkimuksen yhdistelména. Taman diplomi-
tyon tavoitteena oli selvittad mité konkreettisia taloudellisia hyotyjé datasta on energiayhtién
Tuotanto-liiketoiminnalle ja sitd kautta koko yhtidlle. Diplomity0n tavoitteeseen pyrittiin
padsemaan selvittdmalla oleelliset datan l&hteet, mihin tarkoituksiin tata dataa voitaisiin hyo-
dyntééa ja mitka ovat data-analytiikan taloudelliset hyodyt energiayhtion tuotantoliiketoimin-

nassa.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd tutkimus saavutti tavoitteensa tarjoamalla selkedn koko-
naiskuvan energiayhtion kaytettavissa olevista datal&hteisté ja niiden hyddyntdmismahdol-
lisuuksista. Tutkimuksessa l0ydettiin konkreettisia esimerkkeja siitd, miten datan yhdistami-
nen ja data-analytiikka voivat tukea ennakoivaa kunnossapitoa, resurssien kayton ja proses-
sien optimointia ja paatoksenteon parantamista. Tutkimuksen rajoituksina oli aihealueen laa-
juus, jonka takia tutkimus piti rajoittaa ainoastaan Tuotanto-liiketoimintaan ja taloudellisiin
hy6tyihin. Tutkimuksessa ei myoskaan kayty kaikkia mahdollisia hyotyja ja data-analytiikan
soveltamiskeinoja 1&pi, koska niitd on todella paljon aihealueen laajuuden takia.



Tulevaisuuteen riittad siis viela paljon tutkittavaa aiheesta. Data-alustan ja data-analytiikan
kaytosta olisi myods varmasti paljon hyodtya koko yhtiélle ja muillekin liiketoiminnoille.
Niissa data-analytiikkaa onkin varmasti helpompi ottaa kéyttoon ja kayttadd, koska muiden
lilketoimintojen prosessit ja itse data ovat huomattavasti yksinkertaisempia. Tutkimuksen
kaytannon toteutuksissa korostui erityisesti modernien data-alustojen ja analytiikkatyokalu-
jen rooli, jotka mahdollistavat tiedon tehokkaan jalostamisen ja hyddyntamisen paatoksen-

teon tukena.

Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd datan keruu ja analytiikka voivat tuottaa merkittavia
taloudellisia hydtyja energiayhtidille. Teoreettisesti tutkimus vahvistaa tiedolla johtamisen
ja omaisuudenhallinnan periaatteiden tarkeytta ja tuo esiin data-analytiikan mahdollisuudet
niiden toteuttamisessa. Kaytannon tasolla tutkimus tarjoaa hyodyllisid suosituksia energia-
yhtioille, jotka haluavat hyddyntad dataansa tehokkaammin taloudellisen hyddyn saavutta-
miseksi. Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd data-analytiikka ei ainoastaan tehosta ener-
giayhtididen operatiivista toimintaa, vaan myds tukee strategista paatoksentekoa, parantaa
kunnossapitoa ja lisad tuotannon kannattavuutta. Sen avulla energiayhtitt voivat siirtyé re-
aktiivisista toimintamalleista ennakoivaan ja optimoituun toimintaan, mik& on olennaista tu-
levaisuuden energiamarkkinoilla menestymiselle. Tulevaisuudessa teknologisten ratkaisu-
jen kehitys, kuten digitaalisten kaksosten hyddyntaminen ja edistynyt koneoppiminen, voi-
vat tuoda entistd suurempia hyotyja energiayhtidille, jotka pyrkivat parantamaan operatii-
vista tehokkuuttaan ja kilpailukykyaan. Téman tyon johtopaatokset antavat yhtidille selkedt

suuntaviivat kohti datavetoisempaa tulevaisuutta.

Vanha sanonta kuuluu: "Tieto on valtaa” — ei data tai informaatio, vaan tieto. Maailmassa,
jossa meilla on l&hes rajoittamaton méara dataa kasiemme ulottuvilla, juuri se, miten koko-
amme, yhdistimme ja sovellamme tata informaatiota, synnyttaa tietoa. Ja toivottavasti lo-

pulta myos viisautta.



Lahteet

Ahmed, 1., Ahmad, M., Chehri, A., & Jeon, G. (2023). A Smart-Anomaly-Detection System
for Industrial Machines Based on Feature Autoencoder and Deep Learning. Microm-
achines, 14(1), 154. https://doi.org/10.3390/mi14010154

Alvarez, V. L., Castillon, D. C., Martin, J. C., Damaso, P.-M. S. & Martinez, A. R. (2020).
Automation Trends in Industrial Networks and I10T. Teoksessa: Industrial 10T: Challenges,

Design Principles, Applications, and Security. Springer International Publishing.

Davenport, T. H., & Harris, J. G. (2017). Competing on Analytics: The New Science of

Winning. Harvard Business Review Press.

Carvalho, T. P. et al. (2019) A systematic literature review of machine learning methods
applied to predictive maintenance. Computers & industrial engineering. [Online]
137106024-.

De Fabritiis, F. and Gryllias, K. (2024) “A Self-supervised Learning Approach for Anomaly
Detection in Rotating Machinery”, Annual Conference of the PHM Society, 16(1). doi:
10.36001/phmconf.2024.v16i1.3911.

Dong J., Wang, J. and Guo, R. (2019) Remaining useful life prognostics for the electro-
hydraulic actuator using relevance vector machine and optimized on-line incremental learn-
ing. MATEC Web of Conferences 277 article no: 02009.

Duffuaa, S. O., Raouf, A. (2015) Planning and Control of Maintenance Systems Modelling
and Analysis. 343 s. Springer, Sveitsi.

Gavrikova, E., Volkova, I. & Burda., Y. (2021) Implementing asset data management in
power companies. International Journal of Quality & Reliability Management, VVol. aheadof-

print
Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press.

Gross, John, M. 2008. Fundamentals of preventive maintenance. New York, American Man-

agement Association.



Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2011). Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan

Kaufmann.

Hartmann, P. M. et al. (2016) Capturing value from big data — a taxonomy of data-driven
business models used by start-up firms. International journal of operations & production
management. [Online] 36 (10), 1382-1406.

Hastings, N.A.J. (2014) Physical asset management — with an introduction to ISO 55000.
2nd edition. Springer International Publishing Switzerland. 540p.

Hussain, M. et al. (2023) Adoption of big data analytics for energy pipeline condition as-
sessment - A systematic review. The International journal of pressure vessels and piping.
[Online] 206105061-.

Intra (2024) Yhtion sisainen suljettu verkko

ISO 55000 (2014) Asset Management — Overview, Principles and Terminology, Interna-

tional Organization for Standardization, BSI London, UK.

Jarvio, J. & Lehtio, T. (2017) Kunnossapito — tuotanto-omaisuuden hoitaminen. 6. tdyden-

netty painos. Helsinki: Promaint ry

Kamat, P. et al. (2024) Vibration-based anomaly pattern mining for remaining useful life
(RUL) prediction in bearings. Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and
Engineering. [Online] 46 (5), .

Kanawaday, A. and Sane, A. (2017) Machine learning for predictive maintenance of indus-
trial machines using 10T sensor data. In: 2017 8th IEEE International Conference on Soft-

ware Engineering and Service Science (ICSESS), pp. 87-90.

Kotkan Energiaverkot (2024), https://www.kotkanenergia.fi/kotkan-energia/kotkan-ener-

giaverkot-oy/
KotkaGas (2024), https://www.kotkanenergia.fi/kotkan-energia/kotkagas-oy/
KotkaTec (2024), https://www.kotkanenergia.fi/kotkan-energia/kotkatec-oy/

Kortelainen, H., Raikkdnen, M., Komonen, K. (2015) “Corporate asset management-a Sem-

iquantitative business-driven approach to support the evaluation of improvement options”,



International Journal of Strategic Engineering Asset Management, Vol. 2 No. 2, pp. 208-
222.

Laihonen, H., Hannula, M., Helander, N., llvonen, 1., Jussila, J., Kukko, M., Karkké&inen, H.,
Lonngvist, A., Myllarniemi, J., Pekkola, S., Virtanen, P., Vuori, V., & Yliniemi, T. (2013).

Tietojohtaminen. Tampereen teknillinen yliopisto - Tiedonhallinnan ja logistiikan laitos.
Little, R. J. A., & Rubin, D. B. (2014) Statistical Analysis with Missing Data. Wiley.
McKinney, W. (2017) Python for Data Analysis. O'Reilly Media.

Markkula, T. & Syvaniemi, A. (2015) Analytiikkamatka: datasta tietoon ja tiedolla johtami-

seen. Suomen liikekirjat.

Marlow, D. R. & Burn, S. (2008) Effective use of condition assessment within asset man-
agement. Journal - American Water Works Association. [Online] 100 (1), 54-63.

Mobley, K., R. (2005) Maintenance Fundamentals. 416. p. Burlington, Elsevier Inc.
Mikkonen, H. et al. (2009) Kuntoon perustuva kunnossapito : kisikirja. Helsinki: KP-Media.

Nykyri, M. (2018) Data analytics for predictive maintenance in a pulp mill — case electric

motors. Master’s Thesis

PASS5 standard. (2008) Asset Management. London, British Standards Institution.
Promaint (2024) Kunnossapitoyhdistys Ry, internet sivut, www.promaint.net
Provost, F., & Fawcett, T. (2013) Data Science for Business. O'Reilly Media.

Ratia, M. (2022) Arvonluontia analytiikalla: Kasikirja analytiikan johtamiseen. Helsinki,

Basam Books Oy.
Ready (2024) (https://readysolutions.fi/mita-on-energia-alan-data-analytiikka/)

Runkler, T. (2016) Data Analytics Models and Algorithms for Intelligent Data Analysis. 2.
painos. Wiesbaden, Springer Fachmedien Wiesbaden.

Russell, S., & Norvig, P. (2020) Artificial Intelligence: A Modern Approach. Pearson.

Schuman, C. A. & Brent, A. C. (2005) Asset life cycle management: towards improving
physical asset performance in the process industry. International journal of operations &
production management. [Online] 25 (6), 566-579.



Somerville David, McLeod Hugh (2016) https://www.analytikus.com/post/2016/04/06/a-fa-

vorite-datarelated-cartoon

Vaara, V., Pitkdnen, M., Hamaldinen, T. (2014) Wind turbine sensor data analysis and pro-
duction forecast. UKSim-AMSS 8th European Modelling Symposium on Computer Model-
ling and Simulation, EMS 2014, art. no. 7154017, pp. 309-314

Valmet DNA (2024) https://www.valmet.com/automation/control-systems/dna/
Vuosikertomus (2023) https://www.kotkanenergia.fi/kategoria/vuosikertomus2023/

Zarsky, T. Z. (2016) "The Trouble with Algorithms: An Analysis of the Ethical Issues As-

sociated with Automated Decision Making." Science and Engineering Ethics.

Zhang, Z. & Zhang, P. (2015) Seeing around the corner: an analytic approach for predictive
maintenance using sensor data. Journal of management analytics. [Online] 2 (4), 333

Zhu, A. et al. (2023) Condition monitoring of wind turbine based on deep learning networks
and kernel principal component analysis. Computers & electrical engineering. [Online]
105108538-.



