
 

 

 

 

 

 

 

RAAKA-AINEDATAN VISUAALINEN RAPORTOINTI JA ANALYTIIKKA LOP-

PUTUOTTEEN LAADUNHALLINNASSA 

Visual reporting and analytics of raw material data in end-product quality control 

 

 

 

Lappeenrannan–Lahden teknillinen yliopisto LUT 

Tuotantotalouden kandidaatintyö 

2025 

Pyry Mannila 

Tarkastaja: Tutkijatohtori Antti Ylä-Kujala 

                     



TIIVISTELMÄ 

Lappeenrannan–Lahden teknillinen yliopisto LUT 

LUTin insinööritieteiden tiedekunta 

Tuotantotalous 

 

Pyry Mannila 

 

Raaka-ainedatan visuaalinen raportointi ja analytiikka lopputuotteen laadunhallin-

nassa 

 

Tuotantotalouden kandidaatintyö 

2025 

35 sivua, 8 kuvaa ja 9 taulukkoa  

Tarkastaja: Tutkijatohtori Antti Ylä-Kujala 

Avainsanat: Data-analytiikka, datan visualisointi, visuaalinen raportointi, laadunhallinta, 

dashboard 

 

Tämä kandidaatintyö tarkastelee, miten raaka-ainedataa voidaan analysoida ja visualisoida 

valmistavan teollisuuden laadunhallinnan tueksi. Työn tavoitteena oli kehittää Power BI- 

raportti, joka esittää raaka-aine-erien vaihtelua ja tukee poikkeamien tunnistamista. Aineis-

tona käytettiin yrityksen toimittamaa raaka-ainedataa, joista valittiin kolmen raaka-aineen 

datat tarkempaan tarkasteluun. 

Työ perustuu kirjallisuuskatsaukseen, jossa tarkastellaan teollisuuden data-analytiikan me-

netelmiä, erityisesti tilastollista prosessinohjausta ja koneoppimista, sekä datan visualisoin-

nin periaatteita ja niiden roolia laadunhallinnan edistämisessä. Empiirisessä osuudessa 

raaka-ainedata käsiteltiin ensin Excelissä, jonka jälkeen se vietiin Power BI -ympäristöön ja 

toteutettiin raportti. Raportin pääelementtinä toimi kontrollikaavio, visualisointi suunnitel-

tiin korostamaan selkeyttä ja kognitiivisen kuorman minimointia.  

Tulokset osoittavat, että tilastolliset menetelmät, erityisesti kontrollikaaviot soveltuvat hyvin 

monimuuttujaisen raaka-ainedatan yhden muuttujan vaihtelun tarkasteluun. Kehitetty ra-

portti tarjoaa yritykselle työkalun raaka-aineiden laadun seurannan systematisointiin ja mah-

dollistaa poikkeamien havaitsemisen aiempaa varhaisemmassa vaiheessa. Visualisoinnin 

yksinkertainen rakenne tukee tiedon tulkintaa ja palvelee sekä operatiivisen seurannan että 

laadunhallinnan tarpeita.  
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This bachelor’s thesis reviews how raw material data can be analyzed and visualized to sup-

port quality management in manufacturing industry. The objective of thesis was to develop 

Power BI -report which displays variation between raw material batches and supports detec-

tion of deviations. The data used in the thesis was given by company, from which three raw 

materials were selected for more detailed examination.  

Thesis is based on a literature review examining data analytics methods used in industry, 

particularly statistical process control and machine learning, as well as principles of data 

visualization and their role in supporting quality management. In the empirical part, the raw 

material data were first processed in Excel and then imported into the Power BI environment, 

where the report was developed. The main element of the report was a control chart, and the 

visualization was designed to emphasize clarity and minimize cognitive load. 

The results indicate that statistical methods, particularly control charts, are well suited for 

examining the variation of individual variables in multivariate raw material data. The devel-

oped report provides the company with a tool for systemizing raw material quality monitor-

ing and enables earlier detection of deviations. The simple structure of the visualization sup-

ports data interpretation and serves the needs of both operational monitoring and quality 

management. 
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ILMOITUKSET 

 

Turnitin 

Tämän opinnäytetyön alkuperäisyys on tarkistettu Turnitin – samankaltaisuuden tarkastus-

palvelun avulla. 

 

Tekoäly   

Pyry Mannila on käyttänyt seuraavia tekoälytyökaluja opinnäytetyön tekemisessä:  

1. OpenAI ChatGPT-5  

a. Työkalun käytön tarkoitus: 

Sanojen ja artikkelin osien kääntäminen suomeksi sekä tekstin rakenteen 

tarkastaminen. 

b. Selvitys työkalun käytöstä: 

Tekoälyllä käännettiin hakusanoja englanniksi, jotta valitut termit vastasivat 

mahdollisimman hyvin niiden käyttöyhteyttä. Artikkelin osia käännettiin 

välillä englannista suomeksi, artikkelin ymmärtämisen varmistamiseksi. Te-

koälyllä annettiin tekstin osia ja tarkastutettiin, että teksti on mahdollisim-

man luettavaa ja oikeakielistä.  

2. Notebook LM 

a. Työkalun käytön tarkoitus: 

Aineistojen tehokas tarkastelu 

b. Selvitys työkalun käytöstä: 

Tekoälyllä jäsenneltiin artikkeleiden tietoa nopeasti tarkasteltavaan muo-

toon. Jos jäsenneltyä tieto käytettiin työssä, varmistettiin että tieto oli oike-

asti artikelista 

3. Lut primo AI Search 

a. Työkalun käytön tarkoitus: 

Haettiin artikkeleita. 

b. Selvitys työkalun käytöstä: 

Tekoäly hakupalvelua hyödynnettiin aineiston haussa. Tekoäly hakupalve-

lulla pystyi hakemaan aineistoja kokonaisilla lauseilla, kuten esimerkiksi 

kysymyksillä 

Vastuu 

Pyry Mannila ottaa täyden vastuun tämän opinnäytetyön sisällöstä ja on tarkistanut ja muo-

kannut mahdollisen tekoälytyökalujen käytön myötä syntyneen sisällön. 
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1  Johdanto 

Valmistavan teollisuuden digitalisoituminen on lisännyt teollisuudessa syntyvän datan mää-

rää. Tämän seurauksena teollisuuden keskeiseksi haasteeksi on noussut kyvykkyys hyödyn-

tää kerätty data tehokkaasti päätöksenteossa ja liiketoiminnan kehittämisessä. Kerätyn datan 

hyödyntäminen edellyttää erilaisia analytiikan ja visualisoinnin menetelmiä. Visualisoinnin 

rooli onkin kasvanut päätöksenteossa datan määrien ja monimutkaisuuden lisääntyessä. 

(Cerquitelli et al. 2021; Lindner et al.2025) Mutta millä tavoin dataa kannattaa analysoida ja 

visualisoida teollisuuskontekstissa?  

Tässä luvussa käydään läpi työn tausta sekä määritellään tutkimuskysymykset ja tavoitteet. 

Lisäksi kuvataan tutkimusmenetelmät ja tehdään rajaukset. Lopuksi vielä esitellään työn ra-

kenne. Luku antaa kattavan kokonaiskuvan työstä. 

1.1  Työn tausta 

Tämä kandidaatintyö on tehty toimeksiantona Ahlstromille, joka valmistaa kuitupohjaisia 

erikoismateriaalia moniin käyttötarkoituksiin. Työ tarkastelee yhtä yrityksen liiketoimin-

tayksikköä, jonka toimintaan raaka-ainedatan vaihtelu vaikuttaa. Yrityksellä on runsaasti 

raaka-ainedataa. Tietoa ei kuitenkaan toistaiseksi hyödynnetä systemaattisesti. Datan mit-

tausarvot ovat toimittajan määrittämien viitearvojen sisällä mutta vaihtelevat toimituserit-

täin. Raaka-aineiden mahdollinen laadunvaihtelu voi heijastua lopputuotteiden ominaisuuk-

siin, mutta yritys ei tarkastele tätä toistaiseksi. Yritys tarvitsee systemaattisen menetelmän 

saapuvien raaka-aineiden datan analysointiin sekä analyysin tarkasteluun raportointinäky-

män kautta. Raportin avulla raaka-aineiden tarkastelusta vastaavat henkilöt voivat tehdä 

raaka-aine-erien vastaanottotarkastuksia, sekä hyödyntää raporttia juurisyysanalyysin tu-

kena, jos lopputuotteessa havaitaan laadunheikentymää. Raportista havaittujen vaihtelujen 

avulla voidaan myös säätää tuotantoprosessia, jota tällä hetkellä tehdään pelkästään loppu-

tuotteessa havaitun poikkeaman jälkeen. Raportti tehdään Power BI:hin, koska yrityksessä 

on käytössä Microsoftin ohjelmistot ja käytössä oleva data on Excelissä. 
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1.2  Tavoitteet ja tutkimuskysymykset 

Tämä työn tavoitteena on luoda visuaalinen raportti saatavilla olevasta raaka-ainedatasta, 

josta nähdään raaka-ainedatan vaihtelu. Raportin on tarkoitus toimia toimituserien seuran-

nassa sekä juurisyyanalyysin tukena laadunhallinnassa. Raportti luodaan tutkimalla mitkä 

data-analytiikan menetelmät ovat sopivimmat tähän käyttötapaukseen ja millä visualisoinnin 

keinoilla pystytään rakentamaan raportti.  Tätä tutkitaan pääkysymyksen avulla: 

Miten raaka-ainedataa voidaan analysoida ja visualisoida laadunhallinnan tueksi? 

Tämä pääkysymys jakautuu kahteen tarkentavaan osakysymykseen, jotta saadaan tarkka 

vastaus pääkysymykseen:  

Mitä analytiikan menetelmiä voidaan hyödyntää raaka-ainedatan tarkastelussa? 

Miten analyysin tulokset voidaan esittää visuaalisesti Power BI- raportissa? 

1.3  Tutkimusmenetelmät ja rajaukset 

Tämä työ noudattaa Design Science Research (DSR) -paradigmaa, jossa tutkimusongelmaa 

lähestytään suunnittelemalla ratkaisua (artefaktia) todelliseen käyttöympäristöön. DSR:n 

ytimessä on innovatiivisten artefaktien rakentaminen ja Design Knowledgen (DK) tuottami-

nen (käsitteet, mallit ja menetelmät). DSR-kehys rakentuu kahdesta peruspilarista: ympäris-

töstä ja tietopohjasta. Ympäristö määrittää ongelman ja niihin liittyvät tavoitteet. Tietopohja 

tarjoaa rakennusmateriaalit artefaktin kehittämiseen (teoriat, mallit, menetelmät ym.) ja 

myös arviointiin. Työssä seurataan DSR-prosessimallia: (1) ongelman tunnistaminen, (2) 

ratkaisun tavoitteiden määrittely, (3) suunnittelu ja kehitys, (4) artefaktin demonstrointi, (5) 

arviointi ja (6) kommunikointi. (Vom Brocke et al. 2020) Tässä työssä ympäristö eli yrityk-

sen nykyiset raaka-aineiden laadunhallinnan menetelmät, määrittävät prosessin ensimmäi-

sen vaiheen, eli on tunnistettu ongelma: raaka-aineiden laatua ei juurikaan seurata. Ympä-

ristö on myös määritellyt ratkaisun ja tavoitteet: tarvitaan visuaalinen raportti, jolla pystytään 

seuraamaan raaka-aineiden laadunvaihtelua tehokkaasti. Määritellyn ratkaisun ja tavoittei-

den jälkeen käyttäen tietopohjaa suunnitellaan ja kehitetään artefakti, eli tässä tapauksessa 

power BI- raportin. Artefakti demonstroidaan, kun yritys mahdollisesti ottaa sen käyttöön ja 

tämän jälkeen arvioi sen toimivuuden. 
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Tietopohjan muodostamisessa käytettiin kirjallisuuskatsausta. Aineisto haettiin LUT Primo 

-hakupalvelusta ja Google Scholarista. Konteksti rajattiin valmistavaan teollisuuteen ja ajal-

lisesti vuodesta 2010 alkaen, pääpaino on kuitenkin uudemmissa julkaisuissa. Kaikki läh-

teistä ovat englanninkielisiä ja suurin osa vertaisarvioituja tiedelehdissä julkaistuja artikke-

leita. Tiedonhaussa keskityttiin kolmeen pääteemaan teolliseen data-analytiikkaan, dataoh-

jautuvaan laadunhallintaan teollisuudessa ja datan visualisointiin (Taulukko 1). Näitä haku-

sanoja yhdisteltiin eri teemojen välillä hakulausekkeiksi, jotta kirjallisuuskatsaus kattaisi te-

ollisen datan analysoinnin, laadunhallinnan menetelmät, että datan visualisoinnin teollisuus 

kontekstissa.  

Taulukko 1. Käytetyt hakusanat 

Teema Hakusanat 

Teollinen data-analytiikka Data-analytics 

Machine learning 

Manufacturing 

Statistical process control 

SPC 

Dataohjautuva laadunhallinta Data-driven  

Quality management/assurance/control 

Manufacturing 

Datan visualisointi Data visualization 

Information visualization 

Visual reporting 

Dashboard 

Design 

Manufacturing 

 

Työ on rajattu tarkastelemaan data-analytiikkaa, laadunhallintaa ja datan visualisointia. 

Data-analytiikkaa ja laadunhallintaa tarkasteltaessa pysytellään valmistavan tuotannon kon-

tekstissa ja tutkitaankin, miten data-analytiikkaa voidaan käyttää laadunhallinnassa. Data-

analytiikkaa tutkittaessa keskityttiin kahteen yleisempään menetelmään: tilastolliseen pro-

sessin ohjaukseen sekä koneoppimisen menetelmiin. Koneoppimismenetelmiä ja niiden so-

velluksia teollisuuden laadunhallinnassa käsitellään pintapuolisesti syventymättä enempää 

niiden toimintaan. Tilastollista prosessin hallintaa käsitellään työssä menetelmäkuvauksena, 

jossa esitellään kontrollikaavioiden rakenne, tunnusluvut sekä tavat havaita prosessin 
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erityyppistä vaihtelua. Datan visualisointi ja raportointia käsiteltiin työssä teoreettisesti nä-

kökulmasta, keskittyen erityisesti visuaalisen raportoinnin periaatteisiin ja dashboardin-

suunnittelumalleihin. Datan visualisoinnin ja raportoinnin merkitystä tarkasteltiin teollisuu-

den laadunhallinnan näkökulmasta. Raporttia kehittäessä ei pyritty arvioimaan raaka-ainei-

den kemiallisia vaikutusmekanismeja lopputuotteen ominaisuuksiin, vaan tarkastelu rajautui 

datan analysointiin, vaihtelun tunnistamiseen ja tulosten visualisointiin laadunhallinnan tu-

eksi. Pääpaino raporttia kehittäessä on kuitenkin datan visualisointi.  

1.4  Työn rakenne 

Työn rakenne koostuu viidestä pääluvusta. Ensimmäisessä luvussa taustoitetaan työ ja esi-

tellään tutkimuskysymykset sekä tavoitteet. Käydään myös läpi tutkimusmenetelmät ja ra-

jaukset tiedonhaussa ja empiirisessä osuudessa. Toisessa pääluvussa käydään läpi dataohjat-

tua laadunhallintaa teollisuudessa ja minkälaisia eri analytiikan menetelmiä käytetään teol-

lisuudessa. Kolmannessa pääluvussa käydään läpi, miten dataa kannattaa visualisoida pää-

töksenteon tueksi sekä miten dashboardit toimivat työkaluna teollisuudessa, ja mitkä ovat 

hyvän dashboardin suunnitteluperiaatteet. Neljännessä pääluvussa esitellään käytetty lähtö-

data ja miten sitä jatkojalostettiin Power BI -toteutusta varten, sekä esitellään toteutettu vi-

suaalinen raportti valituista raaka-aineista analysoinnin ja visuaalisen raportoinnin ratkai-

suksi. Viimeisessä pääluvussa tehdään johtopäätökset, eli vastataan tutkimuskysymyksiin ja 

käydään läpi keskeisimpiä löydöksiä. Kuvassa 1 työn rakenne vielä esiteltynä. 

 

Kuva 1. Työn rakenne 



10 

 

 

2  Dataohjattu laadunhallinta ja data-analytiikka 

Tässä luvussa rakennetaan teoreettinen viitekehys dataohjatulle laadunhallinnalle raaka-ai-

nedatan näkökulmasta. Teollisuudessa laadunhallinta nojaa kahteen yleiseen lähestymista-

paan: tilastolliseen prosessin ohjaukseen (SPC), jonka tehtävä on varmistaa, että prosessi 

tuottaa tuotteita spesifikaatioiden kannalta hyväksyttävällä vaihtelulla, ja jota käytetään stan-

dardien monitorointiin, mittaamiseen ja korjaaviin toimintapiteisiin. (Hadiyanto & Sitepu 

2023). Sekä dataohjautuviin, koneoppimista hyödyntäviin menetelmiin, jotka vastaavat tuot-

teiden ja datamäärien kasvaneeseen monimutkaisuuteen erityisesti juurisyyanalyysissä (Ma 

et al. 2021). Seuraavissa alaluvuissa käsitellään, miten dataohjattua laadunhallintaa harjoi-

tetaan teollisuudessa. 

2.1  Dataohjattu laadunhallinta teollisuudessa 

Monet teollisuuden yritykset käyttävät data-analytiikka laadunhallinnassa ja laadun paran-

tamisessa, ja data-analytiikka onkin noussut yhdeksi onnistumisen tekijäksi markkinoilla. 

Dataohjautuva laadunhallinta tarkoittaa tuotannon dataan nojaavaa, keruusta ja hallinnasta 

analytiikkaan ja päätöksenteon tueksi ulottuvaa toimintamallia. Nykytoteutukset perustuvat 

alusta-ajatteluun, jossa tuotantodataa hankitaan ja analysoidaan ja tulokset viedään takaisin 

laadunsuunnittelun ja -hallinnan tueksi. (Filz, Bosse & Herrmann 2024) Dataa analysoidaan, 

jotta saadaan vähennyttyä tuotteiden vaihtelua ja viallisia tuotteita. Jos vika havaitaan jo 

prosessin alussa, vältytään täydeltä erältä viallisia tuotteita. (Wu 2015)  

Teollisuudessa suurin osa kerätystä datasta saadaan laitteilla, jotka ovat tuotantolinjalla ja 

keräävät prosessista dataa. Tätä saadaan tuotantokoneisiin sisäänrakennetuista antureista, 

jotka mittaavat erilaisia prosessin parametreja. Datan mittaamisella ja analysoinnilla pyri-

tään valvomaan tuotteiden sekä tuotantoprosessin laatua, esimerkiksi vähentämällä hukkaa 

ja kustannuksia. Reaaliaikaisella valvonnalla onkin päästy parempiin tuloksiin kuin satun-

naistarkistuksilla.  (Cerquitelli et al. 2021; Bono et al. 2023) 
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2.2  Tilastolliset menetelmät 

 Tilastollisia menetelmiä käytetään teollisuudessa ensisijaisesti laadunhallintaan ja proses-

sien seurantaan. Pääasiallinen menetelmiä on tilastollinen prosessin ohjaus (Statistical Pro-

cess Controll, SPC). SPC on menetelmäkokonaisuus, joka on suunniteltu hallitsemaan laatua 

tuotannon aikana, analysoimalla mitattua dataa. Sen tavoitteena on varmistaa prosessin va-

kaus ja parantaa prosessointikapasiteettia minimoimalla vaihtelu. SPC:n ydin on se, että on 

kahdenlaista vaihtelua prosessissa: normaalia, jolloin prosessi on kontrollissa ja erityistä, 

jolloin prosessi ei ole enää kontrollissa ja vaati toimenpiteitä. SPC:tä käytetään säännöllisesti 

teollisuudessa standardien seuraamiseen, mittausten tekemiseen ja korjaaviin toimenpitei-

siin. Sitä pidetään perinteisenä menetelmänä valmistuksessa laadunhallinnassa. (Hadiyanto 

& Sitepu 2023; Dogan & Areta Hiziroglu 2024)  

SPC:n peruskomponentteja on kontrollikaaviot, jotka esittävät dataa graafisessa muodossa 

ajan mittaan. X- ja R-kaaviot ovat suositumpia pienille data määrille, mutta voi niitä käyttää 

myös isommille (≥10 riviä). X-kaavion muodostamiseen käytetään otoksen keskiarvoa ja 

kutsutaankin sitä myös keskiarvokaavioksi. R-kaavio muodostamiseen käytetään taas otok-

sen hajontaa. Kaaviot hyödyntävät keskilinjaa (Central Line, CL), ylempää kontrollirajaa 

(Upper Control Limit, UCL) ja alempaa kontrollirajaa (Lower Control Limit, LCL). Ohjaus-

rajat lasketaan tilastollisesti. X-kaaviossa kontrollirajat muodostetaan lisäämällä tai vähen-

tämällä keskiarvoon kaksi tai kolme kertaa keskihajonta. R-kaaviossa rajat muodostetaan 

laskemalla ensin näytteiden keskimääräinen vaihteluväli. Tämän jälkeen keskimääräinen 

vaihteluväli kerrotaan kontrollikaaviovakiolla, jotka saadaan matemaattisesti taulukosta 

missä vakiot määräytyvät otoskoon mukaan. Nämä kaaviot auttavat prosessinomistajia tun-

nistamaan prosessi olevia trendejä, siirtymiä ja poikkeamia. Jos jokin datapiste putoaa kont-

rollirajojen ulkopuolelle, se osoittaa hallinnasta poissa olevan tilanteen, mihin on puututtava. 

SPC ei ainoastaan näytä suurta vaihtelua vaan sen tilastollinen menetelmä pystyy tunnista-

maan myös pienimmät, mutta tilastollisesti merkittävät siirtymät ja trendit. Jotta ohjauskart-

toja voidaan hyödyntää, tulee muuttujien olla normaalijakautunutta. (Raheem et al. 2016; 

Hadiyanto & Sitepu 2023; Dogan & Areta Hiziroglu 2024) Kontrollikaaviosta on mahdol-

lista havaita nopeasti, jos yksittäinen havainto ylittää kontrollirajan (kuva 2). 



12 

 

 

 

Kuva 2. X-kaavio (Raheem et al. 2016, s. 4) 

Toisenlaisesta kontrollikaaviosta eli R-kaaviosta näkee taas, jos otannan vaihtelu kasvaa 

merkittävästi, jolloin tämän näkee nopeasti laskettujen kontrollirajojen ylityksinä tai alituk-

sina (kuva 3).  

 

Kuva 3. R-kaavio (Raheem et al. 2016, s. 5) 

Kontrollikaavioiden tulkinta ei aina perustu pelkästään kontrollirajojen käyttöön. Vaikka pe-

russääntönä pidetään sitä, että yksittäinen havainto ylittää ylä- tai alarajan, prosessi voi esiin-

tyä myös sellaisia muutoksia, joissa arvot pysyvät rajojen sisällä mutta muodostavat epätyy-

pillisen kuvion. Tämän vuoksi kontrollikaavioiden tulkintaa voidaan täydentää testeillä 

mitkä perustuvat havaintojen sijoittumiseen keskilinjan ja kontrollirajojen välisiin alueisiin 

(A-C). Nämä vyöhykkeet perustuvat todennäköisyyslaskentaan. (Noskievičová 2013) Ku-

vassa 4 esitetty vyöhykkeet. 
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Kuva 4. A-C vyöhykkeet kontrollikaaviossa (Noskievičová 2013, s. 3) 

 

Usein käytetään ±3 keskihajontaa (sigma, σ) rajoina, jotka kattavat lähes kaikki pisteistä 

tilastollisessa vakaassa prosessissa. (Noskievičová 2013) Prosessin epänormaalin vaihtelun 

tunnistamiseksi on kehitetty 8 tilastollista testiä(sääntöä) (Taulukko 2). 

 

Taulukko 2. 8 testiä prosessin vaihtelun tunnistamiseksi (Noskievičová 2013) 

No. Kuvaus testin suorittamisesta 

1 ≤1 pisteistä on kontrollirajojen ulkopuolella (alueen A ulkopuolella) 

2 2/3 peräkkäisestä pisteestä sijaitsee 2–3 σ etäisyydellä keskiarvosta (alueella A tai kauempana) 

3 4/5 peräkkäisistä pisteistä sijaitsee 1–3 σ etäisyydellä keskiarvosta (alueella B tai kauempana) 

4 8 peräkkäistä pistettä sijaitsee samalla puolella keskiarvoa (alueella C tai kauempana) 

5 6 peräkkäistä pistettä laskee tai kasvaa tasaisesti 

6 15 peräkkäistä pistettä keskilinjan molemmin puolin (alueella C) 

7 14 peräkkäistä pistettä vuorottelee ylös ja alas 

8 8 pistettä peräkkäin keskiarvon molemmin puolin siten, että yksikään piste ei ole alueella C 

 

 

 

UCL

LCL

CL

A

B

B

A

68,27% 95,45% 99,73%C

C
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Nämä edellä esitellyt testit soveltuvat erilaisten epänormaalien vaihtelun havaitsemiseen. On 

tärkeää tunnistaa, minkälainen vaihtelu on kyseessä, jotta osataan ryhtyä oikeisiin toimenpi-

teisiin. (Noskievičová 2013) Artikkelissa oli määritelty 7 erilaista epänormaalia vaihtelua 

(Taulukko 3). 

 

Taulukko 3. 7 eri epänormaalin vaihtelun tyyppiä (Noskievičová 2013) 

No. Epänormaali vaihtelu Miten näkyy kontrollikaaviossa 

1 Suuri siirtymä Pisteitä lähellä kontrollirajoja ja/tai niiden ulkopuolella 

2 Pienempi mutta pysyvä siirtymä Pistesarja keskilinjan samalla puolella 

3 Trendit Tasaisesti nouseva tai laskeva pistesarja 

4 Kerrostuminen Pitkä jakso pisteitä keskilinjan lähellä keskilinjan molemmin 

puolin 

5 Sekoitus Peräkkäisten pisteiden sarja keskilinjan molemmin puolin, ja 

kaikki pisteet kaukana keskilinjasta 

6 Systemaattinen vaihtelu Pitkä peräkkäisten pisteiden sarja, jossa pisteet vuorottelevat 

ylös ja alas 

7 Sykli Syklisesti toistuva pistemalli 

 

Tarkka epänormaalin vaihtelun tunnistus ei ole tehokasta, jos ei pystytä määrittämään juuri-

syytä vaihtelulle. Juurisyyn määrittäminen voi kuitenkin vaatia korkean tason kokemusta ja 

syvää tietämystä analysoidusta prosessista. (Noskievičová 2013) Taulukossa 4 on yhdistetty 

mahdolliset juurisyyt sekä säännöt vaihtelun tunnistamiselle 
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Taulukko 4. Juurisyyt epänormaalille vaihtelulle (Noskievičová 2013) 

Epänormaalin 

vaihtelun tyyppi 

Testi Mahdollinen juurisyy X-kaaviossa näkyvälle vaihtelulle 

Suuri siirtymä 1, 2 Väärät asetukset, mittaus- ja piirtovirheet, epätäydellinen työvaihe, ylikor-

jailu, työkalun rikkoutuminen ja mittalaitteen kalibrointi muuttunut  

Pienempi mutta 

pysyvä siirtymä 

3, 4 Materiaalin muutos, uudet työkalut, uusi kone, korjattu kone, työmenetel-

mien muutos, mittausjärjestelmän muutokset, operaattori muutokset, kont-

rollirajojen uudelleenlaskennan laiminlyönti prosessin muututtua ja muu-

tokset operaattorin motivaatiossa 

Trendit 5, 3 Työkalujen tai koneenosien kuluminen, operaattorin väsymys, kausiteki-

jät, koneen lämpeneminen, jäähtyminen tai puutteellinen kunnossapito 

Kerrostuminen 6 Virheellinen data, kontrollirajojen uudelleenlaskematta jättäminen proses-

sin parannuksen jälkeen ja virheellisesti lasketut kontrollirajat 

Sekoitus 8 Ylikorjaus/ylisäätäminen, virheellinen ryhmittely (aliryhmät eri lähteistä) 

Systemaattinen 

vaihtelu 

7 Säädön ylikorjailu, kaksi systemaattisesti vuorottelevaa syytä tuottaa eri 

tuloksia (esim. 2 vuorottelevaa toimittajaa tai 2 vuoron laadunseuranta 

vuorotellen) 

Sykli  Syklinen ympäristömuutosten vaikutus (esim. lämpötilan vaihtelut, pai-

neen vaihtelu), säännöllinen operaattorien kierto, jaksottainen operaatto-

rien ylikorjailu, työkalun kuluminen ja materiaalin mekaanisten tai kemi-

allisten ominaisuuksien vaihtelu 

 

2.3  Koneoppimisen menetelmät 

 Koneoppiminen on joukko malleja ja algoritmeja, jotka pystyvät oppimaan tunnistamaan 

toistuvia rakenteita datasta. Viime vuosina suosioon noussut syväoppiminen (DL) on kone-

oppimisen osa-alue, joka on neuroverkkoihin perustuva lähestymistapa. DL viittaa syvään 

neuroverkkoon (DNN), joka on tekohermoverkko (ANN), jossa on kaksi tai useampi kerros 

hermosoluja. Koneoppiminen jakautuu kolmeen pääoppimisparadigmaan valvottuun-, ei 

valvottuun ja vahvistusoppimiseen. Valvotussa oppimisessa algoritmia koulutetaan käyttä-

mällä dataa, jossa on joukko syötteitä, jolle löytyy niitä vastaavat merkinnät. Algoritmi oppii 

ennustamaan oikean merkinnän vastaavaan syötteeseen. Ei valvotussa oppimisessa algoritmi 

koulutetaan käyttämällä dataa, jossa on joukko syötteitä, mutta niillä ei ole vastaavia mer-

kintöjä. Algoritmi oppii ennustamaan piilossa olevia säännönmukaisuuksia datasta. 
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Vahvistusoppimisessa ei ole koulutusdataa, joka koostuisi syöte havainnoista, vaan algo-

ritmi on vuorovaikutuksessa ympäristön kanssa ja tuottaa itse opetus datan. Algoritmi oppii 

ympäristön antaman palautteen avulla. (Plathottam et al. 2023) 

Koneoppimista hyödynnetään teollisuudessa paljon ja todennäköisesti syy siihen on sen 

kyky mallintaa ja ennustaa monimutkaisia yhteyksiä. Koneoppimisen sovellukset teollisuu-

dessa on jaoteltu neljään osa-alueeseen: Laadunhallinta, kunnossapidon hallinta, tuotannon 

suunnittelu ja -ohjaus sekä toimitusketjun hallinta. Koneoppimisen tuki laadunhallinnassa 

on edellä mainituista teollisuuden valmistuksentoiminnoista. Perinteisesti laadunhallintaa 

ovat harjoittaneet sertifioidut asiantuntijat valitsemalla satunnaisesti tuotantoerän. Laadun-

valvontatarkastus ei kuitenkaan pysty paljastamaan kaikkia tuotannon virheitä, koska ihmi-

set eivät pysty ylläpitämään intensiivistä työskentelyä pitkiä aikoja. Sensoriteknologian ke-

hittymisen myötä tämä ongelma on osittain ratkennut, mutta sensorien keräämän datan ana-

lysointiin tarvitaan koneoppimisjärjestelmä, koska kerätty data voi olla moniulotteista ja laa-

jaa. Lisäksi tuotteiden mittavaihtelu, epävarmuuksien satunnaisluonne ja valmistusprosessin 

häiriöt ovat joitakin laadunvalvonnan haastavimpia osa-alueita. Käyttämällä koneoppimisal-

goritmeja on mahdollista ratkaista näitä ongelmia ja saavuutta tehokas laadunvalvonta. Ko-

neoppimisalgoritmit ovat pystyneetkin korvaamaan ihmisasiantuntijoita, ennustamaan laa-

tuongelmia korkeaulotteisesta datasta, nostamaan laatua ja suoriutua erinomaisesti tuotevi-

kojen ennustamisessa sekä tunnistaa ja analysoida vikoja eri valmistusteknologioissa.  (Ör-

dek et al.2024)  

Koneoppimisalgoritmit ovat laajalti käytössä tuotannon aikataulutuksessa ja suunnittelussa, 

jonka tavoitteena on valmistustoimintojen tehokas ajoitus ja järjestys. Koneoppimisen so-

vellukset pyrkivät ratkaisemaan perinteisten järjestelmien rajoitukset, kuten matalan tehok-

kuuden ja kapasiteetin, sekä vähentämään monimutkaiseen aikataulutukseen vaadittavaa 

suurta inhimillistä tietämystä. Keskeisiä tavoitteita ovat tuotantokustannusten ja työajan ko-

konaiskeston minimointi, työkuorman tasapainottaminen ja dynaamisen aikataulutuksen pa-

rantaminen. Tässä toiminnossa lähes yksinomaan hyödynnetään vahvistusoppimisalgorit-

meja, jotka kykenevät oppimaan historiallisesta tiedosta aikataulujen optimoimiseksi reaa-

liajassa. Syötetietoja ovat esimerkiksi työtyypit, koneiden tila ja käsittelyajat, ja algoritmit 

tuottavat optimaalisia työjärjestyksiä tai toteuttamiskelpoisia aikatauluja. (Ördek et al. 2024) 
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Tehtaissa älykkäiden sensorien käyttö tuotantolinjoilla on kasvanut ja niillä saadaan kerättyä 

isoja määriä dataa. Suurin osa näistä koneoppimismenetelmien sovelluksista laadunhallin-

nassa liittyy kerättyyn prosessidataan eikä niinkään raaka-aineiden ominaisuuksien analyy-

siin. Koneoppimismenetelmä pohjautuvatkin isojen data määrien analysointiin (>1000 riviä) 

(Wuest et al. 2016; Rai et al. 2021; Ördek et al. 2024) Tutkimuksessa selvitettiin syväoppi-

misen (DL) soveltuvuutta vikojen havaitsemiseen ja luokitteluun teollisessa kylmätaonta-

prosessissa. Tätä varten kerättiin värähtelydataa kahdella kiihtyvyysanturilla kylmätaonta-

koneesta. Päämenetelmänä käytettiin syväoppimiseen perustuvaa konvoluutioneuroverkkoa 

(CNN), joka käsitteli värähtelysignaaleista luotuja aika-taajuuskuvaajia. CNN-mallia verrat-

tiin perinteiseen koneoppimismalliin päätöspuuhun (DT). CNN osoittautui erittäin tehok-

kaaksi, sillä se havaitsi vikakuntoisuudet 99,02 % tarkkuudella. Lisäksi malli pystyi luokit-

telemaan vikatilat 99,62 % tarkkuudella, kun taas DT-malli oli kykenemätön luokittelemaan 

vikoja tarkasti. Nämä tulokset osoittivat syväoppimismenetelmän potentiaalin vikojen ha-

vaitsemisessa. (Glaeser et al. 2021) 

Toisessa tutkimuksessa keskityttiin vierintälaakereiden vikadiagnoosiin kehittämällä uuden 

syvään siirto-oppimiseen (DTL) perustuva mallin, joka soveltuu tilanteisiin, jossa käyttöolo-

suhteet vaihtelevat ja merkittyä dataa on vähän. Laakerit ovat kriittisiä komponentteja mo-

nissa tuotantoympäristöissä, ja viat niissä voivat heikentää laatua. Tutkimuksessa esitetty 

DTL-ratkaisu yhdisti muotoutuvan konvoluutioneuroverkon (deformable CNN) ja pitkän ly-

hytkestomuistin (DSTLM), mikä paransi sekä piirteenpoiminnan tarkkuutta että peräkkäis-

tiedon mallintamista. Menetelmä saavutti erittäin korkean suorituskyvyn: keskimääräinen 

luokittelutarkkuus 99,90 % yksittäisissä olosuhteissa ja 97,21 % siirrettäessä tietoa eri olo-

suhteiden välillä. Data kerättiin Case Western Reserve Yliopiston laakeridatasta, joka sisälsi 

värähtelysignaaleja useista vikatyypeistä eri kuormitus- ja nopeusolosuhteissa. (Wang et al. 

2021) 
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3  Datan visuaalinen raportointi 

Tässä luvussa tarkastellaan, miten datan visualisointi muuntaa datan päätöksenteon ja laa-

dunhallinnan kannalta käyttökelpoisiksi näkymiksi. Datan visualisoinnilla teollisuudessa tii-

vistetään moniulotteista informaatioita ja esitellään sitä päätöksentekijälle. Näitä päätöksen-

tekijöitä voivat olla esimerkiksi johto ja insinöörit tuotanto strategian kehittämiseksi ja on-

gelmanratkaisuun sekä tuotannontyöntekijät esimerkiksi tuotantodatan valvomista. Data vi-

sualisoidaan erilaisin keinoin, jotka muunnetaan käyttökontekstin tarpeisiin. (Lindner et al. 

2025)  

3.1  Datan visualisoinnin rooli laadunhallinnassa 

Datan visualisointia käytetään laadunhallinnassa kolmeen päätarkoitukseen: poikkeamien 

havaitsemiseen, tilannekuvan jakamiseen ja juurisyyanalyysiin. Esimerkiksi kontrollikaavi-

oilla seurataan prosessissa mahdollisesti esiintyviä poikkeamia. Visualisoinneilla, kuten 

dashboardeilla, saadaan jaettua tilanne kuva tehokkaasti kohderyhmän kesken. Näin varmis-

tetaan, että tieto on saatavilla kaikille sitä tarvitseville. Visualisoinneilla voidaan tehostaa 

koko juurisyyanalyysiprosessia. Esimerkiksi operaattori pystyy tunnistamaan kaavioista no-

peasti prosessimuutokset ja tämän jälkeen jäljittämään muutoksen kaavioista. (Tokola et al. 

2016; Ito et al. 2022; Lindner et al. 2025) 

Visuaalinen raportointi on keskeinen menetelmä modernissa laadunhallinnassa, sillä se mah-

dollistaa monimutkaisenkin ja moniulotteisenkin tuotantodatan tehokkaan hyödyntämisen 

päätöksenteossa. (Lindner et al. 2025) Visualisointi määritellään visuaaliseksi informaation 

esitystavaksi, joka on suunniteltu parantamaan ymmärrystä ja viestimään sisältöä tehok-

kaasti.  Tutkimus vahvistaa, että hyvin suunniteltu informaation visualisointi voi parantaa 

päätöksen laatua sekä nopeutta. Tämä johtuu siitä, että visuaalisen esityksen tulkinta kuor-

mittaa kognitiivisesti vähemmän kuin tekstimuotoisen esityksen tulkinta. (Eberhard 2023)  

Tutkimus osoittaa, että visuaaliset esitykset nopeuttavat päätöksentekoa selvästi. 2D- ja 3D-

valvontakaaviot olivat merkittävästi taulukkomuotoa nopeampia tehtävän tyypistä riippu-

matta, koska tarkastelija ei kuormitu samalla tavalla kuin taulukkoa vertaillessa. Tarkkuus 
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riippuu tehtävän monimutkaisuudesta: yksinkertaisissa yhden prosessin ongelmissa 2D-vi-

sualisointi riittää, mutta kun arvioidaan sarjallisia tai rinnakkaisia prosesseja yhtä aikaa, 3D-

visualisointi tuottaa parhaat tulokset. Taulukon suorituskyky heikkeni eniten, kun laatuon-

gelman monimutkaisuus kasvoi. (Teets et al. 2010) Toisessa tutkimuksessa arvioitiin infor-

maation visualisointien tehokkuutta mittaamalla kognitiivista kuormitusta, kognitiivista 

ponnistusta, tarkkuutta ja vasteaikaa, kun koehenkilöt arvioivat kuvitteellista veden laatua 

numeerisen ja graafisen esitysmuodon avulla.  Graafisessa esitystavassa sekä subjektiivinen 

kognitiivinen kuormitus, että objektiivinen kognitiivinen ponnistus olivat merkittävästi al-

haisempia verrattuna numeeriseen esitystapaan. Vasteaika oli merkittävästi pidempi numee-

risessa esitystavassa 44,6 sekuntia verrattuna 13,72 sekuntiin. Tarkkuus oli merkittävästi 

korkeampi graafisessa esitystavassa 94,72 prosenttia verrattuna 91,28 prosenttiin. (Nuamah 

et al. 2020) 

3.2  Dashboardien käyttö teollisuudessa 

Dashboardeja käytetään teollisuusorganisaatiossa erityisesti valmistuksessa. Ne toimivat 

keskeisinä välineinä tehokkaan valmistuksen varmistamiseksi ja niillä pystytään kokoamaan 

tärkein tieto yhteen näkymään. Niiden ensisijaisena käyttötarkoituksena on visualisoida ja 

kohdentaa tieto sitä tarvitseville. Dashboardien avulla ratkaistaan ongelma, jossa kriittinen 

tieto on piilossa, epäjärjestyksessä tai saadaan myöhässä, mikä hidastaa ja heikentää päätök-

sentekoa ja lisää operatiivisia kustannuksia. Ne tukevat päätöksenteon prosessia muunta-

malla liiketoimintadataa visuaaliseksi grafiikaksi, kuten kaavioiksi ja diagrammeiksi, tavoit-

teena antaa käyttäjille nopea ja tarkka opastus. Käytön tehostamiseksi dashboardit sisältävät 

usein reaaliaikaista, historiallista ja mahdollisesti tulevaisuuden ennustetietoa. Tärkeä omi-

naisuus on myös porautumistoiminta (drill-down), joka mahdollistaa yksityiskohtaisemman 

tiedon. (Tokola et al. 2016) 

Dashboardien ja visualisointien suunnittelu eroaa sen mukaan, onko käyttäjä tuotannon 

työntekijä, insinööri vai johtohenkilö. Tuotannontyöntekijöiden käyttö liittyy operatiiviseen 

seurantaan ja tuotannon hallintaan. Näissä konteksteissa visualisoinnit ovat usein kuvailevia 

ja ennustavia ja pyrkivät tiivistämään tärkeitä tietoja tai poikkeamia, jotka vaativat välitöntä 

huomioita. Suunnittelussa korostuu kognitiivisen kuorman vähentäminen. Insinöörien 

dashboardit ovat usein monimutkaisia, 3D-pohjaisia malleja tai kaavioita, jotka auttavat 
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tuotesuunnittelussa, tuotannonsuunnittelussa ja ongelman ratkaisussa pitkällä aikavälillä. In-

sinöörien visualisoinneille autetaan vähentämään rajallista rationaalisuudesta johtuvaa kog-

nitiivista kuormitusta löytämällä malleja ja vaihtoehtoja parannukseen. Ne tukevat kriitti-

sempää analyysiä verrattuna esimerkiksi tuotantotietojen nopeaan silmäilyyn. Johdon visu-

alisoinnit taas keskittyvät strategiseen suunnitteluun ja organisaation tavoitteisiin. Strategi-

sessa suunnittelussa visualisoinnit pyrkivät olemaan ohjeellisia, eli ne pyrkivät kehittämään 

yhteisymmärrystä ja luomaan yhteisiä mentaalisia malleja monimutkaisista, abstrakteista kä-

sitteistä ja ideoista. Johto myös käyttää dashboardeja tuotannon hallintaan ja seurantaan, 

mutta ne ovat tiivistettyjä verrattuna tuotannontyöntekijöiden dashboardeihin ja seuraavat 

myös prosessia ja suorituskykyä. (Lindner et al. 2025) 

Teollisuudessa dashboardeja on kolmella eri tasolla: strategisella, taktisella ja operatiivi-

sella. Strateginen dashboard on suunnattu ylimmälle johdolle ja hallitukselle, ja sen päätar-

koitus on seurata koko yrityksen tilaa. Strategisten dashboardien aikajänne on kaikista pisin 

tyypillisesti kuukaudesta vuoteen, ja se perustuukin yleensä asetettuihin strategisiin tavoit-

teisiin. Taktinen koontinäyttö on suunnattu taas tuotantopäälliköille ja analyytikoille. Tällä 

tasolla käyttäjät haluavat pääasiassa analysoida tietoa. Sen aikajänne voi olla esimerkiksi 

päivistä viikkoihin. Taktisen dashboardin tarkoitus on sisältää runsaasti tietoa, jotta käyttäjä 

voi suorittaa yksityiskohtaisia analyyseja. Operatiiviset dashboardit ovat tarkoitettu opera-

tiiviselle henkilöstölle, erityisesti tuotannon työntekijöille. Tavoitteena on tarjota yksityis-

kohtaista tietoa ja mahdollistaa hyvä tietoisuus prosessista. Operatiivisen koontinäytön ai-

kajänne voi olla vain minuutista tuntiin, riippuen mitä siinä esitetään. (Gröger et al. 2013; 

Tokola et al. 2016) 

3.3  Hyvän dashboardin suunnitteluperiaatteet 

Tutkijat tunnistivat 42 dashboardin suunnittelumallia, jotka jakautuvat kahdeksaan ryhmään 

ja nämä kahdeksan ryhmää vielä kahteen pääluokkaan: Sisällön suunnittelumalleihin ja som-

mittelun suunnittelumalleihin. Näiden mallien tarkoituksena on tarjota rakenteellinen viite-

kehys selkeän, informatiivisen ja päätöksentekoa tukevan dashboardin suunnitteluun. (Bach 

et al. 2023)  
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Sisällön suunnittelumallit 

Sisällön suunnittelumallit jakautuvat kolmeen alaluokkaan, mitkä tarkentavat mitä tietoa 

dashboardissa esitetään (Taulukko 5). Dataninformaation mallit koostuivat yksityiskohtai-

sista aineistoista, jotka tarjoavat kokonaisvaltaisemman näkymän dataan, abstraktimpiin 

muotoihin, jotka yksinkertaistavat ja vähentävät näytettävän informaation määrää. Aggre-

gointi, suodatus ja johdetut arvot tarjoavat tarkoituksenmukaisen yhteenvedon datasta käyt-

täen tiivistämistä tai analyysia. Kynnysarvoilla voidaan ilmaista merkityksellisiä tiloja ja ar-

voja, kuten ”hyvä” tai ”huono”, esimerkiksi kynnysarvon ylittyminen tai datan tietyin vaih-

teluvälin sisällä.  Datan lähteillä ja selitehuomioilla kerrotaan datan käsittelystä ja konteks-

tista. Datan kuvauksilla selitetään mitä dashboardissa näytetään. Päivitystiedot aikaleimoilla 

ja annotaatioilla voidaan korostaa tiettyjä kohtia ja muutoksia.  

 

Taulukko 5. Dashboardin sisällön suunnittelumallit (Bach et al. 2023) 

Suunnittelumalli Kuvaus Esimerkit 

Datainformaation mallit Mitä dataa näytetään ja millä 

abstraktiotasolla 

Yksityiskohtaiset datasetit, aggre-

gaatiot, suodatus, johdetut arvot, 

kynnysarvot, yksittäiset arvot ja 

trendit  

Metatietomallit Konteksti ja lisätiedot, jotka 

auttavat tulkintaa 

Datan lähteet, selitehuomio, datan 

kuvaukset, päivitystieto ja an-

notaatiot 

Visuaalisen esityksen mallit Millä visuaalisilla muodoilla 

data esitetään 

Taulukot, listat yksityiskohtaiset 

visualisaatiot, minikaaviot, mitta-

rit, piktogrammit, trendinuolet ja 

numerot 

 

Taulukoilla, listoilla ja yksityiskohtaisilla visualisoinneilla voidaan tarjota hyvin tarkkaa tie-

toa ja mahdollistaa tarkkojen arvojen lukeminen. Yksityiskohtaiset visualisoinnit toimivat 

itsenäisinä osina, jos niillä on asianmukaiset akselien merkinnät, selitteet ja riittävä resoluu-

tio. Ne voivat kattaa kolmas osasta koko dashboardin leveyteen tai korkeuteen. Minikaavi-

oita sen sijaan ovat pieniä ja tiiviitä visualisointeja ilman akselimerkintöjä, selitteitä tai as-

teikkoviivoja. Niiden tarkoitus on antaa nopea käsitys trendistä, ei mahdollistaa tarkkojen 

arvojen lukemista. Abstraktimpia visuaalisia komponentteja ovat mittarit, joilla voidaan 
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visualisoida yksittäinen arvo sen kontekstissa esim. prosenttiosuutena. Piktogrammit ovat 

abstrakteja esityksiä tai symboleja, jotka havainnollistavat dashboardin käsitteitä. Trendi-

nuolilla osoitetaan datan muutoksen suunta. Numeroilla esitetään yksittäisiä arvoja, jotka 

sijoitetaan näkyvästi dashboardille. Myös kynnysarvoja tai johdettuja arvoja voidaan esittää 

samalla tavalla. (Bach et al. 2023) 

 

Sommittelun suunnittelumallit 

Sisällän sommittelumallit jakautuvat viiteen alaluokkaan, mitkä määrittävät miten dashboar-

din yksittäiset osat yhdistetään ja esitetään kokonaisuutena (Taulukko 6). Avoimessa asette-

lussa sijoitetaan widgetit vapaasti ilman selkeitä sääntöjä, kuitenkin linjassa ruudukossa. 

Tällöin kaikki widgetit ovat yhtä tärkeitä. Ylhäältä-alas asettelussa korostetaan yläosassa 

olevaa tietoa suhteessa muuhun sisältöön. Taulukkoasettelussa linjataan widgetit merkityk-

sellisiin sarakkeisiin ja riveihin, tämä helpottaa tiedon hakemista ja suhteuttamista. Ryhmi-

tellyssä asettelussa yhdistetään kaksi tai useampaa widgettiä, joilla on jokin tietty suhde, 

usein yhteisen otsikon alle.  

 

Taulukko 6. Dashboardien sisällön sommittelumallit (Bach et al. 2023) 

Sommittelumallit Kuvaus Esimerkit 

Sivuasettelumallit Kuinka widgetit ryhmitellään 

sivuille 

Avoin asettelu, ylhäältä-alas aset-

telu, taulukkomuotoinen asettelu 

ja ryhmitetty asettelu  

Näyttötilamallit Miten sisältö sovitetaan yhdelle 

näytölle 

Näytölle sopiva, ylivuoto, tarvit-

taessa näkyvä lisäsisältö, paramet-

rien asetus ja monisivuisuus 

Rakennemallit Miten monisivuisen dashboar-

din sivut suhteutuvat toisiinsa 

Yksi sivu, rinnakkaisrakenne, hie-

rarkkinen rakenne ja avoin ra-

kenne 

Vuorovaikutusmallit Millaisia vuorovaikutustapoja 

dashboard tukee 

Tutkiminen, porautuminen (drill-

down) ja navigointi 

Värimallit Värien rooli dashboardissa ko-

konaisuutena 

Yhteiset väriteemat, datan koo-

dausvärit, semanttiset värit ja 

emotionaaliset värit 
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Näyttöön sopivalle asettelu tarkoittaa, että sivun sisältö mahtuu näytölle ilman vuorovaiku-

tusta kuten vieritystä. Tämä on tyypillistä tiiviille ja staattisille dashboardeille. Ylivuoto sal-

lii sivun olla suurempi kuin käytettävissä oleva näyttötila. Ylivuotoa selataan yleensä pysty-

suunnassa, ja sen koolla ei ole ylärajaa. Tarpeen mukaan näkyvä lisäsisältö näyttää ylimää-

räistä sisältöä esimerkiksi hiiren osoittimen kautta, avautuvina ponnahdusikkunoina painik-

keita tai widgettejä klikattaessa. Parametrien asettaminen on keino määritellä näkyvää tietoa. 

Sen avulla voidaan näyttää enemmän dataa tai määrittää suodattimia aineistolle. Parametreja 

asetetaan esimerkiksi liukusäätimillä, valintaruuduilla tai pudotusvalikoilla. Toisin kuin yli-

vuoto ja tarpeen mukaan näkyvä lisäsisältö, parametrien asettaminen voi mahdollistaa erit-

täin laajojen ja moniulotteisten aineistojen tarkastelun, mutta se vaatii manuaalista määritte-

lyä ja näyttää tyypillisesti vain yhden tilan kerrallaan. Monisivuisuus jakaa sisällön erillisille 

sivuile, joihin päästään navigointimallien avulla.  

Yksinkertaisimmissa dashboardeissa on vain yksi sivu, mikä voi edellyttää näyttötilamal-

lien, kuten ylivuodon tai parametrien asetusta, jotta sisältä mahtuu yhdelle sivulle. Useita 

sivuja voi syntyä erilaisten sivujen välisten suhteiden kautta. Rinnakkaisessa rakenteessa voi 

asettelu, data ja visuaaliset esitystavat toistua. Hierarkkisia rakenteita käytetään porautumi-

seen, ja ne voivat muodostaa sivusarjan, josta kukin näyttää asteittain tarkempaa tietoa. 

Avoimet rakenteet kuvaavat muita rakenteellisia suhteita, jotka eivät sovi edellä mainittui-

hin.  

Tutkimisen vuorovaikutusmallilla käyttäjä voi tutkia dataelementtejä, saada uutta dataa ja 

tarkastella dataa eri tavoin. Porautuminen mahdollistaa myös tiettyjen tietojen löytämisen 

tai niihin keskittymisen, esimerkiksi kun käyttäjää kiinnostaa tietty piirre tai tehtävä. Esi-

merkkejä ovat tiettyjen arvojen etsiminen tai suodatuskriteerien käyttäminen, jotta vain re-

levantti tieto jää näkyviin. Navigaationmalleilla käyttäjä pystyy liikkua dashboardin eri si-

vujen tai näkymien välillä. Navigointia tukee vierityspalkit, navigointipainikkeet ja sivuvä-

lilehdet. Nämä ovatkin sisäänrakennettuja tietyissä työkaluissa.  

Yhteinen väriteema auttaa ylläpitämään johdonmukaisuutta. Voidaan data ryhmillä tai osa-

joukoille antaa yhteinen tunnistettava väriteema. Datan koodauksella voidaan käyttää värejä 

visuaalisena muuttujana kategorioiden tai asteikkojen visualisoimiseksi. Semanttiset värit 

ilmaisevat tiettyjä hyvä-huono merkityksiä, kuten liikennevalovärimaailmat kuvaamaan ti-

laa. Emotionaaliset väriteemat voivat lisätä visuaalista vetovoimaa ja herättää tunnevastetta 

katsojissa.  
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Hyvä dashboard 

Hyvän dashboardin suunnittelu tulisi perustua jäsenneltyihin ratkaisuihin ja jaettuun ymmär-

rykseen, jotta vältettäisiin tiedon ylikuormitus ja varmistettaisiin visuaalinen selkeys. Suun-

nittelijan on tasapainotettava abstraktio, näyttötila, sivujen määrä ja vuorovaikutus. 

Dashboardin tulisi tarjota valikoitu näkökulma monimutkaisiin tietokokonaisuuksiin, jotta 

käyttäjä saa yleiskuvan tärkeimmistä tai oleellisimmista tiedoista yhdellä silmäyksellä. Hyvä 

asettelu ja rakenne priorisoivat informaatioita. Tavoitteena on yleensä minimoida näytön 

tila, sivujen määrä ja interaktiivisuus, että kaikki tärkeä tieto on saatavilla vaivattomasti. 

Kannattaakin aloittaa yksinkertaisilla suunnitelmilla, jotka korostavat vain tärkeintä dataa. 

Kun kyse on kaavioista, yksinkertainen on usein parempi, pylväsdiagrammit, viivakaaviot 

ja taulukot ovat yleensä selkeämpiä ja helpommin luettavampia kuin näyttävämmät vaihto-

ehdot. (Bach et al. 2023)  
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4  Visuaalisen raportin toteutus case Ahlstrom 

Tässä luvussa esitellään Ahlstromille toteutettu visuaalinen raportointimalli. Ensin tarkas-

tellaan yritykseltä saatua dataa, jota hyödynnettiin raportin kehittämisessä, sekä miten dataa 

käsiteltiin. Tämän jälkeen esitellään Power BI -raportti. Luvun tavoitteena on kuvata, miten 

kirjallisuuskatsauksessa esiteltyjä analytiikan ja visualisoinnin periaatteita sovellettiin konk-

reettiseksi artefaktiksi yrityksen laadunhallinnan tarpeisiin.  

4.1  Käytetty data ja sen jatkojalostaminen 

Tämän työn empiirinen aineisto perustuu yrityksen toimittaan Excel-tiedostoon, johon oli 

koottu mittaustietoja 12 eri raaka-aineesta. Kaikki aineistossa käytetyt ominaisuustiedot oli 

mitannut raaka-aineen toimittaja. Visuaalisen raportoinnin toteutusta varten valitsin alkupe-

räisestä aineistosta kolme raaka-ainetta. Valituilla raaka-aineilla oli eniten kirjattuja mittauk-

sia, ja ominaisuuksien lukumäärä vaihteli raaka-aineittain, mikä mahdollisti erilaajuisten 

muuttujajoukkojen soveltuvuuden tarkastelun raportointinäkymässä. Ensimmäisellä raaka-

aineella oli kolme, toisella viisi ja kolmannella kahdeksan mitattua ominaisuutta. Kullakin 

raaka-aineella oli tietoja viideltä eri ajankohdalta. Mittausarvojen lisäksi aineisto sisälsi 

useita taustamuuttujia, kuten toimituspäivän, valmistuspäivän ja eränumeron. Jokaiselle mi-

tatulle ominaisuudelle on vielä määritelty mitattujen arvojen ylä- ja alarajat.  

Jokaisen raaka-aineen tiedot kerättiin omaan Excel-tiedostoon. Datan rakennetta muutettiin 

hiemaan ja jokaisessa kolumnissa oli vain 1 muuttujan tiedot siten, että ylin rivi oli muuttu-

jan nimi. Raaka-aineiden Excel-tiedostoihin ei kerätty toimittajan määrittämiä ylä- ja alara-

joja, koska toimittajat eivät toimita sellaisia raaka-aineita, jotka eivät oli rajojen sisällä. 

Koska visuaalisen raporttiin tarvittiin enemmän kuin viisi riviä dataa, generoitiin Excelissä 

lisää rivejä käyttämällä alla esitelty kaavaa (kuva 5). 

 

 

Kuva 5. Kaava raaka-aineiden lisäarvojen generoimiselle 
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Kaava tuottaa normaalijakaumaa noudattavan satunnaisarvon, jonka parametreina käytetään 

keskiarvoa ja populaatiokeskihajontaa. Funktio hyödyntää RAND()-arvoa normaalija-

kauman käänteisfunktiossa, mikä mahdollistaa satunnaisen, mutta jakauman mukaisen arvon 

generoinnin. Lopuksi tulokselle otetaan itseisarvo, jolloin mahdolliset negatiiviset arvot 

muunnetaan positiivisiksi. (Kuva 5) Eränumerot muutettiin vain alkamaan numerosta 1 ja 

kasvamaan yhdellä aina edelliseen eränumeroon nähden, mikä näkyy raaka-aine 1:n taulu-

kossa (Taulukko 7). 

 

Taulukko 7. Raaka-aine 1 Excel-tiedosto 

 

 

Toimitus- ja valmistuspäivissä lisättiin aina edelliseen päivämäärään 15 päivää. Myös raaka-

aineiden ominaisuudet nimettiin ominaisuus1, ominaisuus2 jne., jotta raaka-aineiden todel-

liset ominaisuudet saatiin piilotettua. (Taulukko 8) 

 

 

 

 

Batch number Delivery date Manufacturing date Ominaisuus1 Ominaisuus2 Ominaisuus3 Ominaisuus4 [%]Ominaisuus5 [cP]
1 30/01/2025 21/01/2025 32 33 8,27 47,26 47
2 17/02/2025 21/01/2025 14 14 7,73 46,96 47
3 28/02/2025 11/02/2025 8 10 8,42 46,79 49
4 24/03/2025 11/02/2025 10 10 8,76 46,5 54
5 09/04/2025 11/02/2025 16 18 8,13 47,47 51
6 24/04/2025 26/02/2025 5 16 8,42 46,74 52
7 09/05/2025 13/03/2025 1 11 8,10 47,30 55
8 24/05/2025 28/03/2025 5 20 7,77 47,37 54
9 08/06/2025 12/04/2025 8 1 8,27 47,60 47

10 23/06/2025 27/04/2025 24 13 8,06 47,07 52
11 08/07/2025 12/05/2025 28 23 8,13 47,49 43
12 23/07/2025 27/05/2025 7 12 7,67 47,26 44
13 07/08/2025 11/06/2025 29 5 8,40 47,50 52
14 22/08/2025 26/06/2025 19 23 8,21 47,33 49
15 06/09/2025 11/07/2025 21 17 8,59 46,95 48
16 21/09/2025 26/07/2025 21 23 7,65 46,65 51
17 06/10/2025 10/08/2025 8 4 8,40 46,96 51
18 21/10/2025 25/08/2025 11 2 8,40 47,39 50
19 05/11/2025 09/09/2025 14 7 8,00 47,46 47
20 20/11/2025 24/09/2025 24 28 8,48 47,26 46
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Taulukko 8. Raaka-aine 2 Excel-tiedosto 

 

 

Taulukossa 9 näkyy vielä kolmannen raaka-aineen käytetyt ominaisuudet. Raaka-aineella 3 

oli myös samalla tavalla kuin edellisillä raaka-aineilla toimitus- ja valmistuspäivät sekä erä-

numero. Power BI:ssä ennen dashboardin rakentamista valittiin vielä jokainen ominaisuus 

kolumni, ja valittiin unpivot-toiminto. Tämä tehtiin sen takia, että saatiin luotua toimivat 

painikkeet dashboardissa esitettävän raaka-aineen ominaisuuden valintaan. 

 

Taulukko 9. Raaka-aine 3 Excel-tiedosto 

 

Batch number Delivery date Manufacturing dateOminaisuus1[%] Ominaisuus2 Ominaisuus3 [mPa.s]
1 06/02/2025 29/01/2025 49,4 3,6 358
2 06/03/2025 26/02/2025 49,5 3,8 400
3 03/04/2025 26/03/2025 49,5 3,9 331
4 15/04/2025 09/04/2025 49,4 3,6 443
5 14/05/2025 08/05/2025 49,8 3,7 440
6 29/05/2025 23/05/2025 49,5 3,7 371
7 13/06/2025 07/06/2025 49,6 3,6 362
8 28/06/2025 22/06/2025 49,7 3,9 386
9 13/07/2025 07/07/2025 49,7 3,7 361

10 28/07/2025 22/07/2025 49,6 3,8 366
11 12/08/2025 06/08/2025 49,7 3,8 490
12 27/08/2025 21/08/2025 49,5 4,0 377
13 11/09/2025 05/09/2025 49,3 3,9 422
14 26/09/2025 20/09/2025 49,5 3,7 359
15 11/10/2025 05/10/2025 49,6 3,6 358
16 26/10/2025 20/10/2025 49,8 3,8 433
17 10/11/2025 04/11/2025 49,6 3,8 393
18 25/11/2025 19/11/2025 49,5 3,8 342
19 10/12/2025 04/12/2025 49,6 3,7 371
20 25/12/2025 19/12/2025 49,5 3,7 294

Ominaisuus1 [%] Ominaisuus2 [mPa.s] Ominaisuus3 Ominaisuus4[nole%] Ominaisuus5 [%] Ominaisuus6 [%] Ominaisuus7[%] Ominaisuus8
0,88 20,4 5,1 98,6 0,02 98,4 1,6 5
0,84 20,8 5,2 98,6 0,03 98,5 1,5 6
0,88 20,4 5,1 98,6 0,02 98,4 1,6 5
0,85 19,8 5,1 98,4 0,02 98,3 1,7 5
0,84 20,7 5,2 98,6 0,03 98,5 1,5 6
0,84 19,9 5,2 98,5 0,02 98,2 1,5 6
0,84 20,6 5,2 98,5 0,03 98,6 1,5 6
0,86 19,6 5,2 98,5 0,03 98,5 1,6 6
0,89 20,6 5,2 98,4 0,03 98,5 1,6 5
0,87 20,7 5,1 98,4 0,02 98,5 1,6 5
0,86 20,8 5,1 98,6 0,02 98,3 1,6 6
0,85 20,3 5,2 98,6 0,02 98,4 1,7 6
0,86 20,7 5,2 98,6 0,03 98,4 1,4 5
0,87 20,8 5,2 98,5 0,03 98,3 1,7 6
0,84 20,8 5,1 98,5 0,03 98,4 1,7 6
0,83 21,0 5,2 98,6 0,02 98,5 1,6 5
0,87 20,6 5,2 98,5 0,03 98,3 1,6 6
0,85 20,9 5,2 98,5 0,01 98,5 1,5 6
0,87 20,3 5,2 98,5 0,02 98,4 1,6 6
0,87 20,9 5,2 98,6 0,02 98,4 1,6 5
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4.2  Power BI- raportti 

Kuvassa 6 esitetään ensimmäisen raaka-aineen Power BI -raporttinäkymä. Raporttinäky-

mässä pääelementtinä toimii kontrollikaavio, jossa näkyy yksittäisen ominaisuuden vaihtelu 

ajan suhteen. X-akselilla on siis aika ja y-akselilla mitattu ominaisuus. Tarkasteltavaa omi-

naisuutta voi vaihtaa valitsemalla halutun ominaisuuden raportin oikeassa reunassa sijaitse-

vista painikkeista.  

  

 

Kuva 6. Raaka-aine 1 visuaalinen raportti 

Kuvassa 7 esitetään toisen raaka-aineen Power BI -raportointinäkymä. Kontrollikaaviossa 

näkyy keskiarvoviiva sekä ylä- ja alakontrolliraja. Kontrollirajat laskettiin lisäämällä ja vä-

hentämällä 2 keskihajontaa keskiarvosta. Oikeassa reunassa painikkeiden alla on drop-

down- valikko, josta voi valita toimituspäivän, jonka jälkeen saa valitun ominaisuuden ar-

von valitulta toimituspäivältä.  
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Kuva 7. Raaka-aine 2 visuaalinen raportti 

Kuvassa 8 näkyy vielä kolmannen raaka-aineen Power BI -raportointinäkymä, josta nähdään 

ominaisuuksien määrän kasvaessa painikkeet skaalautuvat raporttiin erittäin hyvin.  Jokaisen 

raaka-aineen raportointinäkymä oli samassa tiedostossa, mutta vain omilla välilehdillä.  

 

 

Kuva 8. Raaka-aine 3 visuaalinen raportti 
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Raportointinäkymä pidetään mahdollisimman yksinkertaisena kognitiivisen kuorman vä-

hentämiseksi. Raportointinäkymän tavoitteena on, että käyttäjä saa tarvittavan tiedon nope-

asti yhdellä silmäyksellä. Raaka-aineiden ominaisuuksia tarkastellaan yhtä kerrallaan, jotta 

vältytään tiedon ylikuormitukselta sekä varmistetaan visuaalinen selkeys. Raportin suunnit-

telua ohjasivat dashboardin sisällön ja sommittelun suunnittelumallit. Sisällön suunnittelu-

malleista dataninformaation ja visuaalisen esityksen mallit ohjasivat seuraavasti: käytettiin 

muokattua datasettiä, josta yhdisteltiin mittaukset ja aika kuvaajaan. Saatavilla olevasta da-

tasetistä johdettiin lisää arvoja, jotta oli riittävästi dataa saatavilla. Datasetistä johdettiin vielä 

kontrollirajat ja keskiarvo. Kontrollirajat toimivat raportointinäkymässä kynnysarvoina, joi-

den avulla käyttäjä tunnistaa välittömästi tilanteet, joissa tarkasteltu ominaisuus poikkeaa 

lasketusta vaihteluvälistä. Kontrollikaavio toimi tässä raportointinäkymässä yksityiskohtai-

sena visualisointina ja kattaakin melkein koko raportointinäkymän. Raportointinäkymässä 

painikkeet toimivat suodattimina, jolla saadaan valittua tarkasteltava ominaisuus. 

Sommittelun suunnittelumalleista kaikki viisi ohjasivat seuraavasti: sivuasettelumalleista 

käytettiin avointa asettelua, widgetit olivat kuitenkin linjassa ruudukossa. Näyttötilamal-

leista käytettiin näytöllä sopiva mallia. Kaikki tieto raportointinäkymässä saatiin sovitettua 

yhdelle sivulle. Rakennemalleista käytettiin rinnakkaisrakennetta, jossa toistuu asettelu ja 

visuaaliset esitystavat, koska kaikkien raaka-aineiden ominaisuudet analysoitiin samalla ta-

valla. Vuorovaikutusmalleista käytettiin tutkimista ja navigointia. Käyttäjä pystyy navi-

goimaa eri raaka-aineiden välillä sivun alakulmasta välilehdistä, sekä navigoimaan ominai-

suuksien välillä painikkeilla. Värimallista pidettiin yhteinen väriteema kaikkien widgettien 

ja välilehtien kesken. Sininen viiva valkoisella taustalla kiinnittää katsojan huomion heti en-

simmäisenä, millä halutaan ohjata käyttäjä tarkastelemaan nopeasti tärkeintä asiaa raportoin-

tinäkymässä. 

Kontrollikaaviossa havaittavat epänormaalit vaihtelut, kuten pysyvät siirtymät, trendit tai 

systemaattiset vaihtelut, ohjaavat käyttäjää tarkastelemaan prosessia ja raaka-aineiden toi-

mituseriä tarkemmin. Luvussa 2.2 esitettyjen sääntöjen avulla käyttäjä voi luokitella poik-

keaman tyypin, minkä jälkeen taulukossa esitettyjä mahdollisia juurisyitä voidaan hyödyntää 

tukena juurisyyanalyysissä.  
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5  Johtopäätökset 

Tämän kandidaatintyön tavoitteena oli selvittää, miten raaka-ainedataa voidaan analysoida 

ja visualisoida laadunhallinnan päätöksenteon tueksi. Työssä kehitettiin lopuksi tutkimuksen 

jälkeen Power BI- raportti (artefakti), joka mahdollistaa raaka-aine-erien vaihtelun seuran-

nan, poikkeamien tunnistamisen sekä juurisyyanalyysin tukemisen. Tutkimukset osoittivat, 

että systemaattisesti kerätty data tarjoaa arvokasta tietoa laadunhallinnan päätöksenteon tu-

eksi, kun sitä tarkastellaan sopivilla analytiikan ja visualisoinnin menetelmillä.  

Työn päätutkimuskysymys oli:  

Miten raaka-ainedataa voidaan analysoida ja visualisoida laadunhallinnan tueksi? 

Joihin vastattiin kahdella osatutkimuskysymyksellä. Ensimmäiseen osatutkimuskysymyk-

seen:  

Mitä analytiikan menetelmiä voidaan hyödyntää raaka-ainedatan tarkastelussa? 

Vastaukseksi havaittiin, että tilastollinen prosessin ohjaus (SPC) soveltuu hyvin tämän kal-

taisen datan analysointiin. Erityisesti kontrollikaaviot tarjoavat selkeän tavan tarkastella 

raaka-ainedatan vaihtelua ja havaita mahdollisia poikkeamia. SPC-tarjosi myös säännöt 

kontrollikaavioiden syvällisempään tulkitsemiseen, mikä tukee tarvetta käyttää raporttia juu-

risyyanalyysin tukena. Vaikka koneoppimismallit tarjoavat laajoja mahdollisuuksia teolli-

suuden laadunhallintaan, niiden hyödyntäminen edellyttää huomattavasti suurempia data-

määriä kuin tässä työssä käytössä ollut aineisto. Koneoppimismenetelmiä ei ole raportoitu 

hyödynnettävän vastaavanlaisissa tapauksissa. Näin ollen SPC-menetelmät muodostivat tar-

koituksenmukaisemman ratkaisun työn kontekstissa. Kontrollikaavioihin perustuvat SPC-

menetelmät mahdollistivat sekä poikkeamien että trendien tunnistamisen, mikä tukee rapor-

tin käyttöä juurisyyanalyysin apuvälineenä. 

Toiseen osatutkimuskysymykseen: 

Miten analyysin tulokset voidaan esittää visuaalisesti Power BI- raportti? 

Vastaukseksi havaittiin, että yksinkertainen ja kognitiivisen kuorman minimoiva visuali-

sointiratkaisu tukee käyttäjän mahdollisuutta tulkita dataa nopeasti ja luotettavasti. Valittu 
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visualisointimuoto, eli kontrollikaavio yhdistettynä ominaisuuspainikkeisiin ja yksittäisten 

havaintojen tarkennusmahdollisuuksiin, tarjosi tehokkaan ja intuitiivisen tavan tarkastella 

ajallisia trendejä sekä yksittäisiä poikkeamia. Kehitetty raportointinäkymä tukee sekä ope-

ratiivista poikkeamien seurantaa että taktista pidemmän aikavälin trendien tarkastelua laa-

dunhallinnan päätöksenteon tueksi. Visualisoinnin suunnittelussa noudatettiin kirjallisuu-

dessa esitettyjä dashboardien hyvän suunnittelun periaatteita, kuten yksinkertaisuutta, kes-

keisten elementtien korostamista ja selkeää värien käyttöä. 

Jatkotutkimuksena olisi perusteltua tutkia koneoppimismenetelmien soveltuvuutta raaka-ai-

nedatan ja lopputuotteen laadun välisen yhteyden analysointiin. Yrityksen tuotannossa käy-

tetään useita raaka-aineita, joilla on useita ominaisuuksia, ja yksittäinen lopputuote muodos-

tuu näiden yhdistelmästä. Tällaisessa monimuuttujaisessa ympäristössä yksittäisten raaka-

aineominaisuuksien vaikutusta lopputuotteen laatuun voi olla haastavaa todentaa perinteisin 

tilastollisin menetelmin. Koneoppimismenetelmät tarjoavat mahdollisuuden mallintaa mo-

nimutkaisia ja epälineaarisia riippuvuuksia sekä tunnistaa datassa piileviä yhteyksiä, joita 

tilastolliset menetelmät eivät välttämättä paljasta. Jatkotutkimuksessa analyysiä voitaisiin 

laajentaa yhdistämällä raaka-ainedata prosessidataan, mikä mahdollistaisi kokonaisvaltai-

semman näkymän laadun muodostumiseen ja tukisi ennakoivaa laadunhallintaa. 

Kokonaisuutena työn tulokset osoittavat, että datan visualisoitu seuranta voi tukea laadun-

hallintaa merkittävästi. Raportin avulla yritys voi tunnistaa toimituserien välisiä eroja, rea-

goida poikkeamiin aiemmin ja tukea prosessin säätämistä tiedolla, joka ennen jäi hyödyntä-

mättä. Työn tuottama artefakti tarjoaa konkreettisen esimerkin siitä, miten data-analytiikka 

ja visualisointi voidaan yhdistää käytännönläheiseksi työkaluksi valmistavan teollisuuden 

tarpeisiin.  
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