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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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1 Johdanto

Valmistavan teollisuuden digitalisoituminen on lisdnnyt teollisuudessa syntyvin datan maia-
rad. Tdmén seurauksena teollisuuden keskeiseksi haasteeksi on noussut kyvykkyys hyodyn-
taa keratty data tehokkaasti padtoksenteossa ja liiketoiminnan kehittdmisesséd. Kerdtyn datan
hyodyntdminen edellyttdé erilaisia analytiikan ja visualisoinnin menetelmié. Visualisoinnin
rooli onkin kasvanut pditoksenteossa datan méérien ja monimutkaisuuden lisdéntyessa.
(Cerquitelli et al. 2021; Lindner et al.2025) Mutta milld tavoin dataa kannattaa analysoida ja

visualisoida teollisuuskontekstissa?

Téssé luvussa kdyddan ldpi tyon tausta sekd méadritelladn tutkimuskysymykset ja tavoitteet.
Lisdksi kuvataan tutkimusmenetelmaét ja tehddén rajaukset. Lopuksi vield esitellddn tyon ra-

kenne. Luku antaa kattavan kokonaiskuvan tyosta.

1.1 Tyon tausta

Tadmi kandidaatintyd on tehty toimeksiantona Ahlstromille, joka valmistaa kuitupohjaisia
erikoismateriaalia moniin kdyttotarkoituksiin. Ty tarkastelee yhtd yrityksen liiketoimin-
tayksikkod, jonka toimintaan raaka-ainedatan vaihtelu vaikuttaa. Yritykselld on runsaasti
raaka-ainedataa. Tietoa ei kuitenkaan toistaiseksi hyodynnetd systemaattisesti. Datan mit-
tausarvot ovat toimittajan maérittdmien viitearvojen sisilld mutta vaihtelevat toimituserit-
tdin. Raaka-aineiden mahdollinen laadunvaihtelu voi heijastua lopputuotteiden ominaisuuk-
siin, mutta yritys ei tarkastele titd toistaiseksi. Yritys tarvitsee systemaattisen menetelmén
saapuvien raaka-aineiden datan analysointiin sekd analyysin tarkasteluun raportointiniky-
min kautta. Raportin avulla raaka-aineiden tarkastelusta vastaavat henkilot voivat tehda
raaka-aine-erien vastaanottotarkastuksia, sekd hyodyntdd raporttia juurisyysanalyysin tu-
kena, jos lopputuotteessa havaitaan laadunheikentymii. Raportista havaittujen vaihtelujen
avulla voidaan myos sddtdd tuotantoprosessia, jota télld hetkelld tehdddn pelkdstdan loppu-
tuotteessa havaitun poikkeaman jilkeen. Raportti tehdddn Power Bl:hin, koska yrityksessd

on kaytdssd Microsoftin ohjelmistot ja kdytdssé oleva data on Excelissa.



1.2 Tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Tamai tyon tavoitteena on luoda visuaalinen raportti saatavilla olevasta raaka-ainedatasta,
josta nihddan raaka-ainedatan vaihtelu. Raportin on tarkoitus toimia toimituserien seuran-
nassa sekd juurisyyanalyysin tukena laadunhallinnassa. Raportti luodaan tutkimalla mitka
data-analytiikan menetelmét ovat sopivimmat tdhédn kayttdtapaukseen ja milld visualisoinnin

keinoilla pystytdén rakentamaan raportti. Tété tutkitaan padkysymyksen avulla:
Miten raaka-ainedataa voidaan analysoida ja visualisoida laadunhallinnan tueksi?

Tamé padkysymys jakautuu kahteen tarkentavaan osakysymykseen, jotta saadaan tarkka

vastaus padkysymykseen:
Mita analytiikan menetelmid voidaan hyodyntdd raaka-ainedatan tarkastelussa?

Miten analyysin tulokset voidaan esittdd visuaalisesti Power BI- raportissa?

1.3 Tutkimusmenetelmit ja rajaukset

Tadmai ty6 noudattaa Design Science Research (DSR) -paradigmaa, jossa tutkimusongelmaa
ldhestytddn suunnittelemalla ratkaisua (artefaktia) todelliseen kiyttoympiristoon. DSR:n
ytimessd on innovatiivisten artefaktien rakentaminen ja Design Knowledgen (DK) tuottami-
nen (kisitteet, mallit ja menetelmit). DSR-kehys rakentuu kahdesta peruspilarista: ymparis-
tostd ja tietopohjasta. Ympéristd maérittad ongelman ja niihin liittyvét tavoitteet. Tietopohja
tarjoaa rakennusmateriaalit artefaktin kehittimiseen (teoriat, mallit, menetelmit ym.) ja
myds arviointiin. Ty0sséd seurataan DSR-prosessimallia: (1) ongelman tunnistaminen, (2)
ratkaisun tavoitteiden maérittely, (3) suunnittelu ja kehitys, (4) artefaktin demonstrointi, (5)
arviointi ja (6) kommunikointi. (Vom Brocke et al. 2020) Tassé tyossd ympdristo eli yrityk-
sen nykyiset raaka-aineiden laadunhallinnan menetelmit, mairittivét prosessin ensimmai-
sen vaiheen, eli on tunnistettu ongelma: raaka-aineiden laatua ei juurikaan seurata. Ympéa-
ristd on myds madritellyt ratkaisun ja tavoitteet: tarvitaan visuaalinen raportti, jolla pystytiin
seuraamaan raaka-aineiden laadunvaihtelua tehokkaasti. Méadritellyn ratkaisun ja tavoittei-
den jdlkeen kédyttien tietopohjaa suunnitellaan ja kehitetddn artefakti, eli tdssd tapauksessa
power BI- raportin. Artefakti demonstroidaan, kun yritys mahdollisesti ottaa sen kdyttoon ja

tdman jdlkeen arvioi sen toimivuuden.



Tietopohjan muodostamisessa kéytettiin kirjallisuuskatsausta. Aineisto haettiin LUT Primo
-hakupalvelusta ja Google Scholarista. Konteksti rajattiin valmistavaan teollisuuteen ja ajal-
lisesti vuodesta 2010 alkaen, padpaino on kuitenkin uudemmissa julkaisuissa. Kaikki 1dh-
teistd ovat englanninkielisid ja suurin osa vertaisarvioituja tiedelehdissé julkaistuja artikke-
leita. Tiedonhaussa keskityttiin kolmeen pddteemaan teolliseen data-analytiikkaan, dataoh-
jautuvaan laadunhallintaan teollisuudessa ja datan visualisointiin (Taulukko 1). Naitd haku-
sanoja yhdisteltiin eri teemojen vélilld hakulausekkeiksi, jotta kirjallisuuskatsaus kattaisi te-
ollisen datan analysoinnin, laadunhallinnan menetelmat, ettd datan visualisoinnin teollisuus

kontekstissa.

Taulukko 1. Kéytetyt 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

Tyd on rajattu tarkastelemaan data-analytiikkaa, laadunhallintaa ja datan visualisointia.
Data-analytiikkaa ja laadunhallintaa tarkasteltaessa pysytellddan valmistavan tuotannon kon-
tekstissa ja tutkitaankin, miten data-analytiikkaa voidaan kdyttad laadunhallinnassa. Data-
analytiikkaa tutkittaessa keskityttiin kahteen yleisempaan menetelméadn: tilastolliseen pro-
sessin ohjaukseen sekd koneoppimisen menetelmiin. Koneoppimismenetelmié ja niiden so-
velluksia teollisuuden laadunhallinnassa kisitelldéin pintapuolisesti syventyméttd enempad
niiden toimintaan. Tilastollista prosessin hallintaa kasitellddn ty6ssa menetelmékuvauksena,

jossa esitellddn kontrollikaavioiden rakenne, tunnusluvut sekd tavat havaita prosessin



erityyppistéd vaihtelua. Datan visualisointi ja raportointia kisiteltiin ty0ssa teoreettisesti ni-
kokulmasta, keskittyen erityisesti visuaalisen raportoinnin periaatteisiin ja dashboardin-
suunnittelumalleihin. Datan visualisoinnin ja raportoinnin merkitysté tarkasteltiin teollisuu-
den laadunhallinnan ndkokulmasta. Raporttia kehittiessé ei pyritty arvioimaan raaka-ainei-
den kemiallisia vaikutusmekanismeja lopputuotteen ominaisuuksiin, vaan tarkastelu rajautui
datan analysointiin, vaihtelun tunnistamiseen ja tulosten visualisointiin laadunhallinnan tu-

eksi. Pddpaino raporttia kehittdessa on kuitenkin datan visualisointi.
1.4 Tyon rakenne

Tyo6n rakenne koostuu viidestd padluvusta. Ensimmaéisessd luvussa taustoitetaan tyo ja esi-
tellddn tutkimuskysymykset sekd tavoitteet. Kdydadn myos ldpi tutkimusmenetelmat ja ra-
jaukset tiedonhaussa ja empiirisessd osuudessa. Toisessa pdédluvussa kidydéén lapi dataohjat-
tua laadunhallintaa teollisuudessa ja minkilaisia eri analytiitkan menetelmid kéytetéédn teol-
lisuudessa. Kolmannessa pédédluvussa kdydéén lapi, miten dataa kannattaa visualisoida paa-
toksenteon tueksi sekd miten dashboardit toimivat tydkaluna teollisuudessa, ja mitkéd ovat
hyvén dashboardin suunnitteluperiaatteet. Neljdnnessé padluvussa esitellddn kédytetty 1ahto-
data ja miten sité jatkojalostettiin Power BI -toteutusta varten, sekd esitelldin toteutettu vi-
suaalinen raportti valituista raaka-aineista analysoinnin ja visuaalisen raportoinnin ratkai-
suksi. Viimeisessd padluvussa tehdidn johtopditokset, eli vastataan tutkimuskysymyksiin ja

kdydaan lapi keskeisimpid 10ydoksid. Kuvassa 1 tyon rakenne vield esiteltyna.

mEEE

Ty6n tausta Dataohjattu ‘ .Dalltan. ‘ K.iiyte?ty data j.a sen
T Taadunhalling Vlsuallsoml.nn rooli  jatkojalostaminen
guCItect 12 e laadunhallinnassa
tutkimuskysymyks- COLISUNCESSh :
. Power BI- raportti
et Dashboardien
Tilastolliset Kiytto
Tutkimusmenetel- mensiinst teollisuudessa
mit ja rajaukset o
Koneoppum"sen Hyvin dashboardin
Tydn rakenne el suunnitteluperiaatt-

eet

Kuva 1. Tyon rakenne
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2 Dataohjattu laadunhallinta ja data-analytiikka

Tassd luvussa rakennetaan teoreettinen viitekehys dataohjatulle laadunhallinnalle raaka-ai-
nedatan ndkokulmasta. Teollisuudessa laadunhallinta nojaa kahteen yleiseen ldhestymista-
paan: tilastolliseen prosessin ohjaukseen (SPC), jonka tehtdvd on varmistaa, ettd prosessi
tuottaa tuotteita spesifikaatioiden kannalta hyvaksyttavélla vaihtelulla, ja jota kdytetddn stan-
dardien monitorointiin, mittaamiseen ja korjaaviin toimintapiteisiin. (Hadiyanto & Sitepu
2023). Seki dataohjautuviin, koneoppimista hyddyntéviin menetelmiin, jotka vastaavat tuot-
teiden ja datamiérien kasvaneeseen monimutkaisuuteen erityisesti juurisyyanalyysissd (Ma
et al. 2021). Seuraavissa alaluvuissa késitellddn, miten dataohjattua laadunhallintaa harjoi-

tetaan teollisuudessa.

2.1 Dataohjattu laadunhallinta teollisuudessa

Monet teollisuuden yritykset kdyttavét data-analytiikka laadunhallinnassa ja laadun paran-
tamisessa, ja data-analytiikka onkin noussut yhdeksi onnistumisen tekijaksi markkinoilla.
Dataohjautuva laadunhallinta tarkoittaa tuotannon dataan nojaavaa, keruusta ja hallinnasta
analytiikkaan ja pdédtoksenteon tueksi ulottuvaa toimintamallia. Nykytoteutukset perustuvat
alusta-ajatteluun, jossa tuotantodataa hankitaan ja analysoidaan ja tulokset vieddén takaisin
laadunsuunnittelun ja -hallinnan tueksi. (Filz, Bosse & Herrmann 2024) Dataa analysoidaan,
jotta saadaan vdhennyttyd tuotteiden vaihtelua ja viallisia tuotteita. Jos vika havaitaan jo

prosessin alussa, véltytddn tdydeltd erdltd viallisia tuotteita. (Wu 2015)

Teollisuudessa suurin osa kerdtystd datasta saadaan laitteilla, jotka ovat tuotantolinjalla ja
kerddvit prosessista dataa. Tatd saadaan tuotantokoneisiin sisddnrakennetuista antureista,
jotka mittaavat erilaisia prosessin parametreja. Datan mittaamisella ja analysoinnilla pyri-
tdén valvomaan tuotteiden sekd tuotantoprosessin laatua, esimerkiksi vahentdmélld hukkaa
ja kustannuksia. Reaaliaikaisella valvonnalla onkin pédsty parempiin tuloksiin kuin satun-

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

Tilastollisia menetelmid kdytetddn teollisuudessa ensisijaisesti laadunhallintaan ja proses-
sien seurantaan. Pddasiallinen menetelmid on tilastollinen prosessin ohjaus (Statistical Pro-
cess Controll, SPC). SPC on menetelmdkokonaisuus, 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, ettd on
kahdenlaista vaihtelua prosessissa: normaalia, jolloin prosessi on kontrollissa ja erityista,
jolloin prosessi ei ole endd kontrollissa ja vaati toimenpiteitd. SPC:td kédytetddn sddnnollisesti
teollisuudessa standardien seuraamiseen, mittausten tekemiseen ja korjaaviin toimenpitei-
siin. Sitd pidetddn perinteisend menetelmand valmistuksessa laadunhallinnassa. (Hadiyanto

& Sitepu 2023; Dogan & Areta Hiziroglu 2024)

SPC:n peruskomponentteja on kontrollikaaviot, jotka esittdvit dataa graafisessa muodossa
ajan mittaan. X- ja R-kaaviot ovat suositumpia pienille data miérille, mutta voi niitd kdyttaa
myds isommille (>10 rivid). X-kaavion muodostamiseen kéytetdéin otoksen keskiarvoa ja
kutsutaankin sitd myos keskiarvokaavioksi. R-kaavio muodostamiseen kéytetdén taas otok-
sen hajontaa. Kaaviot hyddyntédvit keskilinjaa (Central Line, CL), ylempéé kontrollirajaa
(Upper Control Limit, UCL) ja alempaa kontrollirajaa (Lower Control Limit, LCL). Ohjaus-
rajat lasketaan tilastollisesti. X-kaaviossa kontrollirajat muodostetaan lisddmalld tai vihen-
tamélld keskiarvoon kaksi tai kolme kertaa keskihajonta. R-kaaviossa rajat muodostetaan
laskemalla ensin ndytteiden keskiméairdinen vaihteluvéli. Tamén jilkeen keskimédrdinen
vaihteluvéli kerrotaan kontrollikaaviovakiolla, jotka saadaan matemaattisesti taulukosta
missd vakiot méddrdytyvit otoskoon mukaan. Ndmai kaaviot auttavat prosessinomistajia tun-
nistamaan prosessi olevia trendejd, siirtymid ja poikkeamia. Jos jokin datapiste putoaa kont-
rollirajojen ulkopuolelle, se osoittaa hallinnasta poissa olevan tilanteen, mihin on puututtava.
SPC ei ainoastaan ndytd suurta vaihtelua vaan sen tilastollinen menetelmé pystyy tunnista-
maan my0s pienimmadt, mutta tilastollisesti merkittavét siirtymaét ja trendit. Jotta ohjauskart-
toja voidaan hyodyntdd, tulee muuttujien olla normaalijakautunutta. (Raheem et al. 2016;
Hadiyanto & Sitepu 2023; Dogan & Areta Hiziroglu 2024) Kontrollikaaviosta on mahdol-

lista havaita nopeasti, jos yksittdinen havainto ylittdd kontrollirajan (kuva 2).
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Kuva 2. X-kaavio (Raheem et al. 2016, s. 4)

Toisenlaisesta kontrollikaaviosta eli R-kaaviosta nékee taas, jos otannan vaihtelu kasvaa
merkittévisti, jolloin timén nékee nopeasti laskettujen kontrollirajojen ylityksind tai alituk-

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

Kontrollikaavioiden tulkinta ei aina perustu pelkéstédn kontrollirajojen kédyttoon. Vaikka pe-
russddntond pidetdin sitd, ettd yksittdinen havainto ylittda yla- tai alarajan, prosessi voi esiin-
tyd my0s sellaisia muutoksia, joissa arvot pysyvét rajojen sisdlld mutta muodostavat epétyy-
pillisen kuvion. Témén vuoksi kontrollikaavioiden tulkintaa voidaan tidydentdd testeilld
mitkd perustuvat havaintojen sijoittumiseen keskilinjan ja kontrollirajojen vilisiin alueisiin
(A-C). Nama vyohykkeet perustuvat todennikoisyyslaskentaan. (Noskievicova 2013) Ku-
vassa 4 esitetty vyohykkeet.
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Kuva 4. A-C vyohykkeet kontrollikaaviossa (Noskievi¢ova 2013, s. 3)

Usein kiytetddn +£3 keskihajontaa (sigma, o) rajoina, jotka kattavat lihes kaikki pisteista
tilastollisessa vakaassa prosessissa. (Noskievicova 2013) Prosessin epdnormaalin vaihtelun

tunnistamiseksi on kehitetty 8 tilastollista testid(sdantod) (Taulukko 2).

Taulukko 2. 8 testid prosessin vaihtelun tunnistamiseksi (Noskievicova 2013)

No. Kuvaus testin suorittamisesta

1 <1 pisteistd on kontrollirajojen ulkopuolella (alueen A ulkopuolella)

2/3 perakkaisesta pisteesta sijaitsee 2—3 o etdisyydelld keskiarvosta (alueella A tai kauempana)

4/5 perakkaisista pisteistd sijaitsee 1-3 o etdisyydelld keskiarvosta (alueella B tai kauempana)

8 perdkkdista pistetta sijaitsee samalla puolella keskiarvoa (alueella C tai kauempana)

6 perikkaistd pistettd laskee tai kasvaa tasaisesti

15 perakkaistd pistettd keskilinjan molemmin puolin (alueella C)

14 perakkaistd pistettd vuorottelee ylds ja alas

0| | N | K| W N

8 pistettd perdkkdin keskiarvon molemmin puolin siten, etté yksikdén piste ei ole alueella C
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Néama edelli esitellyt testit soveltuvat erilaisten epdnormaalien vaihtelun havaitsemiseen. On
tidrkedd tunnistaa, minkédlainen vaihtelu on kyseessi, jotta osataan ryhtyé oikeisiin toimenpi-
teisiin. (Noskievicova 2013) Artikkelissa oli méadritelty 7 erilaista epanormaalia vaihtelua

(Taulukko 3).

Taulukko 3. 7 eri epdnormaalin vaihtelun tyyppid (Noskievicova 2013)

No. | Epédnormaali vaihtelu Miten nékyy kontrollikaaviossa

1 Suuri siirtyma Pisteitd lahella kontrollirajoja ja/tai niiden ulkopuolella

2 Pienempi mutta pysyva siirtyma Pistesarja keskilinjan samalla puolella

3 Trendit Tasaisesti nouseva tai laskeva pistesarja

4 Kerrostuminen Pitkd jakso pisteitd keskilinjan ldhelld keskilinjan molemmin
puolin

5 Sekoitus Perékkdisten pisteiden sarja keskilinjan molemmin puolin, ja

kaikki pisteet kaukana keskilinjasta

6 Systemaattinen vaihtelu Pitké perdkkéisten pisteiden sarja, jossa pisteet vuorottelevat

ylos ja alas

7 Sykli Syklisesti toistuva pistemalli

Tarkka epidnormaalin vaihtelun tunnistus ei ole tehokasta, jos ei pystytd méérittdméén juuri-
syytd vaihtelulle. Juurisyyn méérittdminen voi kuitenkin vaatia korkean tason kokemusta ja
syvid tietimystd analysoidusta prosessista. (Noskievicova 2013) Taulukossa 4 on yhdistetty

mahdolliset juurisyyt sekd sddnnot vaihtelun tunnistamiselle
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Taulukko 4. Juurisyyt epédnormaalille vaihtelulle (Noskievicova 2013)

Epénormaalin Testi Mahdollinen juurisyy X-kaaviossa nakyville vaihtelulle

vaihtelun tyyppi

Suuri siirtyma 1,2 Vairit asetukset, mittaus- ja piirtovirheet, epatdydellinen tyovaihe, ylikor-

jailu, tyokalun rikkoutuminen ja mittalaitteen kalibrointi muuttunut

Pienempi mutta | 3, 4 Materiaalin muutos, uudet tyokalut, uusi kone, korjattu kone, tydmenetel-
pysyva siirtyma mien muutos, mittausjarjestelman muutokset, operaattori muutokset, kont-
rollirajojen uudelleenlaskennan laiminlydnti prosessin muututtua ja muu-

tokset operaattorin motivaatiossa

Trendit 5,3 Tyokalujen tai koneenosien kuluminen, operaattorin vasymys, kausiteki-

jat, koneen lampeneminen, jadhtyminen tai puutteellinen kunnossapito

Kerrostuminen 6 Virheellinen data, kontrollirajojen uudelleenlaskematta jattdminen proses-

sin parannuksen jédlkeen ja virheellisesti lasketut kontrollirajat

Sekoitus 8 Ylikorjaus/ylisddtdminen, virheellinen ryhmittely (aliryhmét eri lahteistd)

Systemaattinen 7 Sadadon ylikorjailu, kaksi systemaattisesti vuorottelevaa syyta tuottaa eri

vaihtelu tuloksia (esim. 2 vuorottelevaa toimittajaa tai 2 vuoron laadunseuranta
vuorotellen)

Sykli Syklinen ympéristémuutosten vaikutus (esim. ldmp6étilan vaihtelut, pai-

neen vaihtelu), sdédnnollinen operaattorien kierto, jaksottainen operaatto-
rien ylikorjailu, tyokalun kuluminen ja materiaalin mekaanisten tai kemi-

allisten ominaisuuksien vaihtelu

2.3 Koneoppimisen menetelméit

Koneoppiminen on joukko malleja ja algoritmeja, jotka pystyvit oppimaan tunnistamaan
toistuvia rakenteita datasta. Viime vuosina suosioon noussut syvdoppiminen (DL) on kone-
oppimisen osa-alue, joka on neuroverkkoihin perustuva ldhestymistapa. DL viittaa syvéin
neuroverkkoon (DNN), joka on tekohermoverkko (ANN), jossa on kaksi tai useampi kerros
hermosoluja. Koneoppiminen jakautuu kolmeen péddoppimisparadigmaan valvottuun-, ei
valvottuun ja vahvistusoppimiseen. Valvotussa oppimisessa algoritmia koulutetaan kéytta-
maéllé dataa, jossa on joukko syoétteitd, jolle 10ytyy niitd vastaavat merkinnit. Algoritmi oppii
ennustamaan oikean merkinnin vastaavaan syotteeseen. Ei valvotussa oppimisessa algoritmi
koulutetaan kayttamailld dataa, jossa on joukko sydtteitd, mutta niilld ei ole vastaavia mer-

kintdja. Algoritmi oppii ennustamaan piilossa olevia sdinndonmukaisuuksia datasta.
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Vahvistusoppimisessa ei ole koulutusdataa, joka koostuisi sydte havainnoista, vaan algo-
ritmi on vuorovaikutuksessa ympériston kanssa ja tuottaa itse opetus datan. Algoritmi oppii

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

Koneoppimista hyddynnetidn teollisuudessa paljon ja todennikdisesti syy sithen on sen
kyky mallintaa ja ennustaa monimutkaisia yhteyksid. Koneoppimisen sovellukset teollisuu-
dessa on jaoteltu neljddn osa-alueeseen: Laadunhallinta, kunnossapidon hallinta, tuotannon
suunnittelu ja -ohjaus sekd toimitusketjun hallinta. Koneoppimisen tuki laadunhallinnassa
on edelld mainituista teollisuuden valmistuksentoiminnoista. Perinteisesti laadunhallintaa
ovat harjoittaneet sertifioidut asiantuntijat valitsemalla satunnaisesti tuotantoerdn. Laadun-
valvontatarkastus ei kuitenkaan pysty paljastamaan kaikkia tuotannon virheité, koska ihmi-
set eivit pysty ylldpitdiméén intensiivisti tyoskentelya pitkid aikoja. Sensoriteknologian ke-
hittymisen myo6td timé ongelma on osittain ratkennut, mutta sensorien kerddmén datan ana-
lysointiin tarvitaan koneoppimisjéirjestelmé, koska keritty data voi olla moniulotteista ja laa-
jaa. Lisdksi tuotteiden mittavaihtelu, epdvarmuuksien satunnaisluonne ja valmistusprosessin
hiiriét ovat joitakin laadunvalvonnan haastavimpia osa-alueita. Kayttdmalld koneoppimisal-
goritmeja on mahdollista ratkaista nditd ongelmia ja saavuutta tehokas laadunvalvonta. Ko-
neoppimisalgoritmit ovat pystyneetkin korvaamaan ihmisasiantuntijoita, ennustamaan laa-
tuongelmia korkeaulotteisesta datasta, nostamaan laatua ja suoriutua erinomaisesti tuotevi-
kojen ennustamisessa seki tunnistaa ja analysoida vikoja eri valmistusteknologioissa. (Or-

dek et al.2024)

Koneoppimisalgoritmit ovat laajalti kdytossa tuotannon aikataulutuksessa ja suunnittelussa,
jonka tavoitteena on valmistustoimintojen tehokas ajoitus ja jirjestys. Koneoppimisen so-
vellukset pyrkivét ratkaisemaan perinteisten jirjestelmien rajoitukset, kuten matalan tehok-
kuuden ja kapasiteetin, sekd vdhentimdin monimutkaiseen aikataulutukseen vaadittavaa
suurta inhimillistd tietdmysté. Keskeisid tavoitteita ovat tuotantokustannusten ja tydajan ko-
konaiskeston minimointi, tydkuorman tasapainottaminen ja dynaamisen aikataulutuksen pa-
rantaminen. Téssd toiminnossa lihes yksinomaan hyddynnetddn vahvistusoppimisalgorit-
meja, jotka kykenevét oppimaan historiallisesta tiedosta aikataulujen optimoimiseksi reaa-
liajassa. Sydtetietoja ovat esimerkiksi tyotyypit, koneiden tila ja kisittelyajat, ja algoritmit

tuottavat optimaalisia tydjirjestyksii tai toteuttamiskelpoisia aikatauluja. (Ordek et al. 2024)
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Tehtaissa dlykkdiden sensorien kaytto tuotantolinjoilla on kasvanut ja niilld saadaan kerdttya
1soja mddrid dataa. Suurin osa ndistd koneoppimismenetelmien sovelluksista laadunhallin-
nassa liittyy keréttyyn prosessidataan eikd niinkddn raaka-aineiden ominaisuuksien analyy-
siin. Koneoppimismenetelméa pohjautuvatkin isojen data médarien analysointiin (>1000 rivid)
(Wuest et al. 2016; Rai et al. 2021; Ordek et al. 2024) Tutkimuksessa selvitettiin syvioppi-
misen (DL) soveltuvuutta vikojen havaitsemiseen ja luokitteluun teollisessa kylmétaonta-
prosessissa. Tatd varten kerdttiin vardhtelydataa kahdella kiihtyvyysanturilla kylméataonta-
koneesta. Pddmenetelména kéytettiin syvdoppimiseen perustuvaa konvoluutioneuroverkkoa
(CNN), joka kasitteli vardhtelysignaaleista luotuja aika-taajuuskuvaajia. CNN-mallia verrat-
tiin perinteiseen koneoppimismalliin paatospuuhun (DT). CNN osoittautui erittdin tehok-
kaaksi, silld se havaitsi vikakuntoisuudet 99,02 % tarkkuudella. Lisdksi malli pystyi luokit-
telemaan vikatilat 99,62 % tarkkuudella, kun taas DT-malli oli kykeneméton luokittelemaan
vikoja tarkasti. Namé tulokset osoittivat syvdoppimismenetelmén potentiaalin vikojen ha-

vaitsemisessa. (Glaeser et al. 2021)

Toisessa tutkimuksessa keskityttiin vierintélaakereiden vikadiagnoosiin kehittimalla uuden
syvéadn siirto-oppimiseen (DTL) perustuva mallin, joka soveltuu tilanteisiin, jossa kdyttoolo-
suhteet vaihtelevat ja merkittyd dataa on vdhén. Laakerit ovat kriittisid komponentteja mo-
nissa tuotantoymparistdisséd, ja viat niissd voivat heikentdd laatua. Tutkimuksessa esitetty
DTL-ratkaisu yhdisti muotoutuvan konvoluutioneuroverkon (deformable CNN) ja pitkén ly-
hytkestomuistin (DSTLM), mik& paransi sekd piirteenpoiminnan tarkkuutta ettd perakkais-
tiedon mallintamista. Menetelma saavutti erittdin korkean suorituskyvyn: keskiméérdinen
luokittelutarkkuus 99,90 % yksittdisissd olosuhteissa ja 97,21 % siirrettéessd tietoa eri olo-
suhteiden vililld. Data keréttiin Case Western Reserve Yliopiston laakeridatasta, joka sisdlsi
vardhtelysignaaleja useista vikatyypeistd eri kuormitus- ja nopeusolosuhteissa. (Wang et al.

2021)
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3 Datan visuaalinen raportointi

Tassd luvussa tarkastellaan, miten datan visualisointi muuntaa datan padtoksenteon ja laa-
dunhallinnan kannalta kayttokelpoisiksi ndkymiksi. Datan visualisoinnilla teollisuudessa tii-
vistetddn moniulotteista informaatioita ja esitellddn sitd padtoksentekijalle. Néitd padtoksen-
tekijoitd voivat olla esimerkiksi johto ja insinddrit tuotanto strategian kehittimiseksi ja on-
gelmanratkaisuun seké tuotannontyontekijét esimerkiksi tuotantodatan valvomista. Data vi-
sualisoidaan erilaisin keinoin, jotka muunnetaan kayttokontekstin tarpeisiin. (Lindner et al.

2025)

3.1 Datan visualisoinnin rooli laadunhallinnassa

Datan visualisointia kdytetddn laadunhallinnassa kolmeen pédtarkoitukseen: poikkeamien
havaitsemiseen, tilannekuvan jakamiseen ja juurisyyanalyysiin. Esimerkiksi kontrollikaavi-
oilla seurataan prosessissa mahdollisesti esiintyvid poikkeamia. Visualisoinneilla, kuten
dashboardeilla, saadaan jaettua tilanne kuva tehokkaasti kohderyhmén kesken. Nédin varmis-
tetaan, ettd tieto on saatavilla kaikille sitd tarvitseville. Visualisoinneilla voidaan tehostaa
koko juurisyyanalyysiprosessia. Esimerkiksi operaattori pystyy tunnistamaan kaavioista no-
peasti prosessimuutokset ja timén jdlkeen jiljittdimaan muutoksen kaavioista. (Tokola et al.

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

Visuaalinen raportointi on keskeinen menetelméd modernissa laadunhallinnassa, silld se mah-
dollistaa monimutkaisenkin ja moniulotteisenkin tuotantodatan tehokkaan hyddyntdmisen
padtoksenteossa. (Lindner et al. 2025) Visualisointi méiéritellddn visuaaliseksi informaation
esitystavaksi, joka on suunniteltu parantamaan ymmaérrystd ja viestimdin sisdltod tehok-
kaasti. Tutkimus vahvistaa, ettd hyvin suunniteltu informaation visualisointi voi parantaa
padtoksen laatua sekd nopeutta. Tdma johtuu siité, ettd visuaalisen esityksen tulkinta kuor-

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

Tutkimus osoittaa, ettd visuaaliset esitykset nopeuttavat padtoksentekoa selvisti. 2D- ja 3D-
valvontakaaviot olivat merkittidvasti taulukkomuotoa nopeampia tehtidvén tyypista riippu-

matta, koska tarkastelija ei kuormitu samalla tavalla kuin taulukkoa vertaillessa. Tarkkuus
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riippuu tehtdvin monimutkaisuudesta: yksinkertaisissa yhden prosessin ongelmissa 2D-vi-
sualisointi riittdd, mutta kun arvioidaan sarjallisia tai rinnakkaisia prosesseja yhti 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 koehenkil6t arvioivat kuvitteellista veden laatua
numeerisen ja graafisen esitysmuodon avulla. Graafisessa esitystavassa sekd subjektiivinen
kognitiivinen kuormitus, ettd objektiivinen kognitiivinen ponnistus olivat merkittavasti al-
haisempia verrattuna numeeriseen esitystapaan. Vasteaika oli merkittidviasti pidempi numee-
risessa esitystavassa 44,6 sekuntia verrattuna 13,72 sekuntiin. Tarkkuus oli merkittivisti
korkeampi graafisessa esitystavassa 94,72 prosenttia verrattuna 91,28 prosenttiin. (Nuamah

et al. 2020)

3.2 Dashboardien kéytto teollisuudessa

Dashboardeja kiytetddn teollisuusorganisaatiossa erityisesti valmistuksessa. Ne toimivat
keskeisind vilineind tehokkaan valmistuksen varmistamiseksi ja niilld pystytdin kokoamaan
tarkein tieto yhteen ndkymain. Niiden ensisijaisena kdyttotarkoituksena on visualisoida ja
kohdentaa tieto sitéd tarvitseville. Dashboardien avulla ratkaistaan ongelma, jossa kriittinen
tieto on piilossa, epéjéarjestyksessa tai saadaan myohéssa, mika hidastaa ja heikentdad padtok-
sentekoa ja lisdd operatiivisia kustannuksia. Ne tukevat paédtdksenteon prosessia muunta-
malla liikketoimintadataa visuaaliseksi grafiikaksi, kuten kaavioiksi ja diagrammeiksi, tavoit-
teena antaa kayttdjille nopea ja tarkka opastus. Kdyton tehostamiseksi dashboardit sisdltavit
usein reaaliaikaista, historiallista ja mahdollisesti tulevaisuuden ennustetietoa. Tarked omi-
naisuus on my0s porautumistoiminta (drill-down), joka mahdollistaa yksityiskohtaisemman

tiedon. (Tokola et al. 2016)

Dashboardien ja visualisointien suunnittelu eroaa sen mukaan, onko kdyttdjd tuotannon
tyontekijd, insindori vai johtohenkild. Tuotannontyontekijoiden kéytto liittyy operatiiviseen
seurantaan ja tuotannon hallintaan. Néissa konteksteissa visualisoinnit ovat usein kuvailevia
ja ennustavia ja pyrkivét titvistimaan tirkeitd tietoja tai poikkeamia, jotka vaativat valitonta
huomioita. Suunnittelussa korostuu kognitiivisen kuorman védhentdminen. Insinddrien

dashboardit ovat usein monimutkaisia, 3D-pohjaisia malleja tai kaavioita, jotka auttavat
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tuotesuunnittelussa, tuotannonsuunnittelussa ja ongelman ratkaisussa pitkéllé aikavalilla. In-
sindorien visualisoinneille autetaan vahentdméén rajallista rationaalisuudesta johtuvaa kog-
nitiivista kuormitusta 16ytdmalld malleja ja vaihtoehtoja parannukseen. Ne tukevat kriitti-
sempad analyysid verrattuna esimerkiksi tuotantotietojen nopeaan silméilyyn. Johdon visu-
alisoinnit taas keskittyvit strategiseen suunnitteluun ja organisaation tavoitteisiin. Strategi-
sessa suunnittelussa visualisoinnit pyrkivét olemaan ohjeellisia, eli ne pyrkivit kehittimaan
yhteisymmarrysté ja luomaan yhteisid mentaalisia malleja monimutkaisista, abstrakteista ka-
sitteistd ja ideoista. Johto myos kdyttdd dashboardeja tuotannon hallintaan ja seurantaan,
mutta ne ovat tiivistettyjd verrattuna tuotannontyontekijoiden dashboardeihin ja seuraavat

myds prosessia ja suorituskykyi. (Lindner et al. 2025)

Teollisuudessa dashboardeja on kolmella eri tasolla: strategisella, taktisella ja operatiivi-
sella. Strateginen dashboard on suunnattu ylimmaélle johdolle ja hallitukselle, ja sen pédtar-
koitus on seurata koko yrityksen tilaa. Strategisten dashboardien aikajdnne on kaikista pisin
tyypillisesti kuukaudesta vuoteen, ja se perustuukin yleensd asetettuihin strategisiin tavoit-
teisiin. Taktinen koontindyttd on suunnattu taas tuotantopédllikoille ja analyytikoille. Talla
tasolla kéyttdjat haluavat padasiassa analysoida tietoa. Sen aikajinne voi olla esimerkiksi
péivistd viikkoihin. Taktisen dashboardin tarkoitus on sisdltd runsaasti tietoa, jotta kéyttdja
voi suorittaa yksityiskohtaisia analyyseja. Operatiiviset dashboardit ovat tarkoitettu opera-
titviselle henkildstolle, erityisesti tuotannon tyontekijdille. Tavoitteena on tarjota yksityis-
kohtaista tietoa ja mahdollistaa hyva tietoisuus prosessista. Operatiivisen koontindyton ai-
kajanne voi olla vain minuutista tuntiin, riippuen miti siind esitetddan. (Groger et al. 2013;

Tokola et al. 2016)

3.3 Hyvén dashboardin suunnitteluperiaatteet

Tutkijat tunnistivat 42 dashboardin suunnittelumallia, jotka jakautuvat kahdeksaan ryhmain
janama kahdeksan ryhmaa vield kahteen padluokkaan: Siséllon suunnittelumalleihin ja som-
mittelun suunnittelumalleihin. Ndiden mallien tarkoituksena on tarjota rakenteellinen viite-
kehys selkeédn, informatiivisen ja paatoksentekoa tukevan dashboardin suunnitteluun. (Bach

et al. 2023)
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Siséllon suunnittelumallit

Siséllon suunnittelumallit jakautuvat kolmeen alaluokkaan, mitkd tarkentavat mité tietoa
dashboardissa esitetdén (Taulukko 5). Dataninformaation mallit koostuivat yksityiskohtai-
sista aineistoista, jotka tarjoavat kokonaisvaltaisemman ndkymin dataan, abstraktimpiin
muotoihin, jotka yksinkertaistavat ja vihentdvit niytettivin informaation maardi. Aggre-
gointi, suodatus ja johdetut arvot tarjoavat tarkoituksenmukaisen yhteenvedon datasta kayt-
tden tiivistdmisté tai analyysia. Kynnysarvoilla voidaan ilmaista merkityksellisia tiloja ja ar-
voja, kuten “hyva” tai huono”, esimerkiksi kynnysarvon ylittyminen tai datan tietyin vaih-
teluvélin sisdlld. Datan ldhteilld ja selitehuomioilla kerrotaan datan kisittelysté ja konteks-
tista. Datan kuvauksilla selitetdin mitd dashboardissa nédytetiin. Péivitystiedot aikaleimoilla

ja annotaatioilla voidaan korostaa tiettyjd kohtia ja muutoksia.

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

Suunnittelumalli ‘ Kuvaus Esimerkit
Datainformaation mallit Mitd dataa ndytetddn ja milla Yksityiskohtaiset datasetit, aggre-
abstraktiotasolla gaatiot, suodatus, johdetut arvot,

kynnysarvot, yksittdiset arvot ja

trendit
Metatietomallit Konteksti ja lisitiedot, jotka Datan ldhteet, selitehuomio, datan
auttavat tulkintaa kuvaukset, paivitystieto ja an-
notaatiot
Visuaalisen esityksen mallit Millé visuaalisilla muodoilla Taulukot, listat yksityiskohtaiset
data esitetddn 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
itsendisind osina, jos niilld on asianmukaiset akselien merkinnit, selitteet ja riittdva resoluu-
tio. Ne voivat kattaa kolmas osasta koko dashboardin leveyteen tai korkeuteen. Minikaavi-
oita sen sijaan ovat pienid ja tiiviitd visualisointeja ilman akselimerkintdjd, selitteitd tai as-
teikkoviivoja. Niiden tarkoitus on antaa nopea késitys trendistd, ei mahdollistaa tarkkojen

arvojen lukemista. Abstraktimpia visuaalisia komponentteja ovat mittarit, joilla voidaan
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visualisoida yksittdinen arvo sen kontekstissa esim. prosenttiosuutena. Piktogrammit ovat
abstrakteja esityksid tai symboleja, jotka havainnollistavat dashboardin kaisitteitd. Trendi-
nuolilla osoitetaan datan muutoksen suunta. Numeroilla esitetddan yksittdisid arvoja, jotka
sijoitetaan nikyvésti dashboardille. My6s kynnysarvoja tai johdettuja arvoja voidaan esittaa

samalla tavalla. (Bach et al. 2023)

Sommittelun suunnittelumallit

Sisdlldin sommittelumallit jakautuvat viiteen alaluokkaan, mitkd méaérittdvit miten dashboar-
din yksittéiset osat yhdistetddn ja esitetddn kokonaisuutena (Taulukko 6). Avoimessa asette-
lussa sijoitetaan widgetit vapaasti ilman selkeitd sddnt6jd, kuitenkin linjassa ruudukossa.
Talloin kaikki widgetit ovat yhtd tarkeitd. Ylhddltd-alas asettelussa korostetaan yldosassa
olevaa tietoa suhteessa muuhun sisdltoon. Taulukkoasettelussa linjataan widgetit merkityk-
sellisiin sarakkeisiin ja riveihin, timé helpottaa tiedon hakemista ja suhteuttamista. Ryhmi-
tellyssd asettelussa yhdistetdan kaksi tai useampaa widgettia, joilla on jokin tietty suhde,

usein yhteisen otsikon alle.

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

Sommittelumallit ‘ Kuvaus Esimerkit
Sivuasettelumallit Kuinka widgetit ryhmitelld&n Avoin asettelu, ylhaéltd-alas aset-
sivuille telu, taulukkomuotoinen asettelu
ja ryhmitetty asettelu
Nayttotilamallit Miten sisélto sovitetaan yhdelle | Naytolle sopiva, ylivuoto, tarvit-
néytolle taessa nikyva lisdsisélto, paramet-

rien asetus ja monisivuisuus

Rakennemallit Miten monisivuisen dashboar- Yksi sivu, rinnakkaisrakenne, hie-
din sivut suhteutuvat toisiinsa rarkkinen rakenne ja avoin ra-
kenne
Vuorovaikutusmallit Millaisia vuorovaikutustapoja Tutkiminen, porautuminen (drill-
dashboard tukee down) ja navigointi
Virimallit Virien rooli dashboardissa ko- Yhteiset variteemat, datan koo-
konaisuutena dausvirit, semanttiset varit ja

emotionaaliset varit
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Néyttoon sopivalle asettelu tarkoittaa, ettd sivun sisdltd mahtuu néytolle ilman vuorovaiku-
tusta kuten vieritystd. Tdma on tyypillista tiiviille ja staattisille dashboardeille. Ylivuoto sal-
lii sivun olla suurempi kuin kaytettdvissd oleva ndyttotila. Ylivuotoa selataan yleensa pysty-
suunnassa, ja sen koolla ei ole yldrajaa. Tarpeen mukaan nékyva lisdsisdltd ndyttdd ylimaa-
rdistd sisdltod esimerkiksi hiiren osoittimen kautta, avautuvina ponnahdusikkunoina painik-
keita tai widgetteja klikattaessa. Parametrien asettaminen on keino mééritella ndkyvéaa tietoa.
Sen avulla voidaan ndyttdd enemmén dataa tai méérittdd suodattimia aineistolle. Parametreja
asetetaan esimerkiksi liukusddtimillé, valintaruuduilla tai pudotusvalikoilla. Toisin kuin yli-
vuoto ja tarpeen mukaan nédkyva lisdsisilto, parametrien asettaminen voi mahdollistaa erit-
tdin laajojen ja moniulotteisten aineistojen tarkastelun, mutta se vaatii manuaalista mééritte-
lyd ja ndyttdd tyypillisesti vain yhden tilan kerrallaan. Monisivuisuus jakaa siséllon erillisille

sivuile, joihin péddstiddn navigointimallien avulla.

Yksinkertaisimmissa dashboardeissa on vain yksi sivu, mikd voi edellyttdd nayttGtilamal-
lien, kuten ylivuodon tai parametrien asetusta, jotta sisdltd mahtuu yhdelle sivulle. Useita
sivuja voi syntya erilaisten sivujen vélisten suhteiden kautta. Rinnakkaisessa rakenteessa voi
asettelu, data ja visuaaliset esitystavat toistua. Hierarkkisia rakenteita kdytetdéin porautumi-
seen, ja ne voivat muodostaa sivusarjan, josta kukin ndyttdd asteittain tarkempaa tietoa.

Avoimet rakenteet kuvaavat muita rakenteellisia suhteita, jotka eivit sovi edelld mainittui-

hin.

Tutkimisen vuorovaikutusmallilla kayttdjd voi tutkia dataclementtejd, saada uutta dataa ja
tarkastella dataa eri tavoin. Porautuminen mahdollistaa myds tiettyjen tietojen 16ytdmisen
tai nithin keskittymisen, esimerkiksi kun kéyttdjaa kiinnostaa tietty piirre tai tehtava. Esi-
merkkejd ovat tiettyjen arvojen etsiminen tai suodatuskriteerien kiyttdminen, jotta vain re-
levantti tieto jdd nikyviin. Navigaationmalleilla kdyttdjad pystyy liikkua dashboardin eri si-
vujen tai ndkymien vélilld. Navigointia tukee vierityspalkit, navigointipainikkeet ja sivuvé-

lilehdet. Nama ovatkin sisdédnrakennettuja tietyissd tydkaluissa.

Yhteinen vériteema auttaa ylldpitdiméan johdonmukaisuutta. Voidaan data ryhmilld tai osa-
joukoille antaa yhteinen tunnistettava vériteema. Datan koodauksella voidaan kéyttdd véreja
visuaalisena muuttujana kategorioiden tai asteikkojen visualisoimiseksi. Semanttiset vérit
ilmaisevat tiettyjd hyvd-huono merkityksii, kuten litkennevalovarimaailmat kuvaamaan ti-
laa. Emotionaaliset vdriteemat voivat lisitd visuaalista vetovoimaa ja heréttda tunnevastetta

katsojissa.
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Hyvia dashboard

Hyvén dashboardin suunnittelu tulisi perustua jasenneltyihin ratkaisuihin ja jacttuun ymmar-
rykseen, jotta viltettdisiin tiedon ylikuormitus ja varmistettaisiin visuaalinen selkeys. Suun-
nittelijan on tasapainotettava abstraktio, ndyttotila, sivujen madrd ja vuorovaikutus.
Dashboardin tulisi tarjota valikoitu ndkdkulma monimutkaisiin tietokokonaisuuksiin, jotta
kayttdja saa yleiskuvan tarkeimmist tai oleellisimmista tiedoista yhdelld silmaykselld. Hyva
asettelu ja rakenne priorisoivat informaatioita. Tavoitteena on yleensd minimoida ndyton
tila, sivujen maérd ja interaktiivisuus, ettd kaikki tirked tieto on saatavilla vaivattomasti.
Kannattaakin aloittaa yksinkertaisilla suunnitelmilla, jotka korostavat vain tarkeintd dataa.
Kun kyse on kaavioista, yksinkertainen on usein parempi, pylvdsdiagrammit, viivakaaviot
ja taulukot ovat yleensi selkedmpii ja helpommin luettavampia kuin ndyttivammaét vaihto-

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

Tassd luvussa esitellddn Ahlstromille toteutettu visuaalinen raportointimalli. Ensin tarkas-
tellaan yritykseltd saatua dataa, jota hyodynnettiin raportin kehittimisessd, sekd miten dataa
kasiteltiin. Tdmén jilkeen esitellddin Power BI -raportti. Luvun tavoitteena on kuvata, miten
kirjallisuuskatsauksessa esiteltyjé analytiikan ja visualisoinnin periaatteita sovellettiin konk-

reettiseksi artefaktiksi yrityksen laadunhallinnan tarpeisiin.

4.1 Kaytetty data ja sen jatkojalostaminen

Tamén tyon empiirinen aineisto perustuu yrityksen toimittaan Excel-tiedostoon, johon oli
koottu mittaustietoja 12 eri raaka-aineesta. Kaikki aineistossa kdytetyt ominaisuustiedot oli
mitannut raaka-aineen toimittaja. Visuaalisen raportoinnin toteutusta varten valitsin alkupe-
rdisestd aineistosta kolme raaka-ainetta. Valituilla raaka-aineilla oli eniten kirjattuja mittauk-
sia, ja ominaisuuksien lukumiird vaihteli raaka-aineittain, mik&d mahdollisti erilaajuisten
muuttujajoukkojen soveltuvuuden tarkastelun raportointindkymassd. Ensimmaiselld raaka-
aineella oli kolme, toisella viisi ja kolmannella kahdeksan mitattua ominaisuutta. Kullakin
raaka-aineella oli tietoja viideltd eri ajankohdalta. Mittausarvojen lisdksi aineisto sisélsi
useita taustamuuttujia, kuten toimituspdivén, valmistuspdivén ja erdanumeron. Jokaiselle mi-

tatulle ominaisuudelle on vield madritelty mitattujen arvojen ylé- ja alarajat.

Jokaisen raaka-aineen tiedot keréttiin omaan Excel-tiedostoon. Datan rakennetta muutettiin
hiemaan ja jokaisessa kolumnissa oli vain 1 muuttujan tiedot siten, ettd ylin rivi oli muuttu-
jan nimi. Raaka-aineiden Excel-tiedostoihin ei kerdtty toimittajan madarittdmia yla- ja alara-
joja, koska toimittajat eivdt toimita sellaisia raaka-aineita, jotka eivét oli rajojen sisdlla.
Koska visuaalisen raporttiin tarvittiin enemman kuin viisi rivid dataa, generoitiin Excelissa

lisdd riveja kayttdmalld alla esitelty kaavaa (kuva 5).

=ABS (NORM. INV(RAND( ) ; AVERAGE (D$2:D$6) ; STDEV.P(D$2:D$6)))

Kuva 5. Kaava raaka-aineiden lisdarvojen generoimiselle
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Kaava tuottaa normaalijakaumaa noudattavan satunnaisarvon, jonka parametreina kaytetaan
keskiarvoa ja populaatiokeskihajontaa. Funktio hyddyntdd RAND()-arvoa normaalija-
kauman kainteisfunktiossa, mikd mahdollistaa satunnaisen, mutta jakauman mukaisen arvon
generoinnin. Lopuksi tulokselle otetaan itseisarvo, jolloin mahdolliset negatiiviset arvot
muunnetaan positiivisiksi. (Kuva 5) Erdnumerot muutettiin vain alkamaan numerosta 1 ja
kasvamaan yhdelld aina edelliseen erdnumeroon néhden, miké nikyy raaka-aine 1:n taulu-

kossa (Taulukko 7).

Taulukko 7. Raaka-aine 1 Excel-tiedosto

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 a4
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

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

Toimitus- ja valmistuspdivissé lisdttiin aina edelliseen paivamaéraén 15 pdivad. My0s raaka-
aineiden ominaisuudet nimettiin ominaisuus1, ominaisuus2 jne., jotta raaka-aineiden todel-

liset ominaisuudet saatiin piilotettua. (Taulukko &)
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Taulukko 8. Raaka-aine 2 Excel-tiedosto

Batch number Deliverydate ManufacturitOminaisuus1[%] 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

Taulukossa 9 nékyy vield kolmannen raaka-aineen kiytetyt ominaisuudet. Raaka-aineella 3
oli my0s samalla tavalla kuin edellisilld raaka-aineilla toimitus- ja valmistuspéivat seka era-
numero. Power Bl:ssd ennen dashboardin rakentamista valittiin vield jokainen ominaisuus
kolumni, ja valittiin unpivot-toiminto. Tdma tehtiin sen takia, ettd saatiin luotua toimivat

painikkeet dashboardissa esitettdvin raaka-aineen ominaisuuden valintaan.

Taulukko 9. Raaka-aine 3 Excel-tiedosto

Ominaisuus1[%] Ominaisuus2[mPa.s] Ominaisuus3 Ominaisuus4[nole%] Ominaisuus5[%] Ominaisuus6[%] Ominaisuus7[%] Ominaisuus8
0,88 20,4 51 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 51 98,6 0,02 98,4 1,6 5
0,85 19,8 51 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 51 98,4 0,02 98,5 1,6 5
0,86 20,8 51 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 51 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 esitetddn ensimmadisen raaka-aineen Power BI -raporttindkymé&. Raporttindky-
massd padelementtind toimii kontrollikaavio, jossa nidkyy yksittdisen 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.

Kontrollikaavio Ominaisuus
893 .
Ominaisuus1
Ominaisuus2

I8 [ Ominaisuus3
I | \

Ominaisuus4 [%]

| \ | \ | . \ \
4 \ ! Y | & { \ Ominaisuus5 [cP]

Sum of Value

Delivery date
Thursday, April 24, 2025

Ominaisuus3

7.80

749

Mar 202 May 2025 il 2025 Sep 2025 Nov 202
Delivery date

Kuva 6. Raaka-aine 1 visuaalinen raportti

Kuvassa 7 esitetdén toisen raaka-aineen Power BI -raportointindkymé. Kontrollikaaviossa
nakyy keskiarvoviiva sekéd yli- ja alakontrolliraja. Kontrollirajat laskettiin lisidmalla ja va-
hentdmalld 2 keskihajontaa keskiarvosta. Oikeassa reunassa painikkeiden alla on drop-
down- valikko, josta voi valita toimituspdivén, jonka jidlkeen saa valitun ominaisuuden ar-

von valitulta toimituspdivélta.
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Ominaisuus

Ominaisuus1[%)]

Ominaisuus2

Ominaisuus3 [mPa.s]

Delivery date
Wednesday, May 14, 2025

Ominaisuus2

3.70

Kuva 7. Raaka-aine 2 visuaalinen raportti

Kuvassa 8 nékyy vield kolmannen raaka-aineen Power BI -raportointindkymaé, josta ndhdéaan

ominaisuuksien méiéran kasvaessa painikkeet skaalautuvat raporttiin erittdin hyvin. Jokaisen

raaka-aineen raportointindkyma oli samassa tiedostossa, mutta vain omilla vililehdilla.

Kontrollikaavio

9853

Sum of Value

98.29

Delivery date

Kuva 8. Raaka-aine 3 visuaalinen raportti

Ominaisuus

Ominaisuus1 [%]
Ominaisuus2 [mPa.s]
Ominaisuus3
Ominaisuus4[nole%]
Ominaisuus5 [%]
Ominaisuus7[%)]

Ominaisuus8
Delivery date

Monday, January 06, 2025

Ominaisuusé [%]

98.40
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Raportointindkymé pidetdéin mahdollisimman yksinkertaisena kognitiivisen kuorman va-
hentdmiseksi. Raportointindkymén tavoitteena on, ettd kiyttija saa tarvittavan tiedon nope-
asti yhdelld silmdykselld. Raaka-aineiden ominaisuuksia tarkastellaan yhta kerrallaan, jotta
viltytddn tiedon ylikuormitukselta sekd varmistetaan visuaalinen selkeys. Raportin suunnit-
telua ohjasivat dashboardin sisdllon ja sommittelun suunnittelumallit. Sisdllon suunnittelu-
malleista dataninformaation ja visuaalisen esityksen mallit ohjasivat seuraavasti: kdytettiin
muokattua datasettid, josta yhdisteltiin mittaukset ja aika kuvaajaan. Saatavilla olevasta da-
tasetistd johdettiin lisdd arvoja, jotta oli riittdvidsti dataa saatavilla. Datasetistd johdettiin vield
kontrollirajat ja keskiarvo. Kontrollirajat toimivat raportointindkyméssé kynnysarvoina, joi-
den avulla kéyttdjd tunnistaa valittomaisti tilanteet, joissa tarkasteltu ominaisuus poikkeaa
lasketusta vaihteluvilistd. Kontrollikaavio toimi tdssi raportointindkymaissé yksityiskohtai-
sena visualisointina ja kattaakin melkein koko raportointinikymén. Raportointindkyméssi

painikkeet toimivat suodattimina, jolla saadaan valittua tarkasteltava ominaisuus.

Sommittelun suunnittelumalleista kaikki viisi ohjasivat seuraavasti: sivuasettelumalleista
kiytettiin avointa asettelua, widgetit olivat kuitenkin linjassa ruudukossa. Nayttotilamal-
leista kéytettiin niyt6lld sopiva mallia. Kaikki tieto raportointindkymaissé saatiin sovitettua
yhdelle sivulle. Rakennemalleista kéytettiin rinnakkaisrakennetta, jossa toistuu asettelu ja
visuaaliset esitystavat, koska kaikkien raaka-aineiden ominaisuudet analysoitiin samalla ta-
valla. Vuorovaikutusmalleista kéytettiin tutkimista ja navigointia. Kéyttdjd pystyy navi-
goimaa eri raaka-aineiden vélilld sivun alakulmasta vililehdistd, sekd navigoimaan ominai-
suuksien vélillad painikkeilla. Vérimallista pidettiin yhteinen vériteema kaikkien widgettien
ja vililehtien kesken. Sininen viiva valkoisella taustalla kiinnittdé katsojan huomion heti en-
simmaisend, milld halutaan ohjata kayttd;a tarkastelemaan nopeasti tirkeinté asiaa raportoin-

tindkymassa.

Kontrollikaaviossa havaittavat epdnormaalit vaihtelut, kuten pysyvét siirtymét, trendit tai
systemaattiset vaihtelut, ohjaavat kiyttdjda tarkastelemaan prosessia ja raaka-aineiden toi-
mituserid tarkemmin. Luvussa 2.2 esitettyjen sdéntojen avulla kdyttdja voi luokitella poik-
keaman tyypin, minkd jdlkeen taulukossa esitettyjd mahdollisia juurisyité voidaan hyddyntéé

tukena juurisyyanalyysissa.
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5 Johtopaatokset

Tamin kandidaatintyon tavoitteena oli selvittdd, miten raaka-ainedataa voidaan analysoida
ja visualisoida laadunhallinnan paatoksenteon tueksi. Ty0ssa kehitettiin lopuksi tutkimuksen
jilkeen Power BI- raportti (artefakti), joka mahdollistaa raaka-aine-erien vaihtelun seuran-
nan, poikkeamien tunnistamisen sekd juurisyyanalyysin tukemisen. Tutkimukset osoittivat,
ettd systemaattisesti kerdtty data tarjoaa arvokasta tietoa laadunhallinnan péétoksenteon tu-

eksi, kun sité tarkastellaan sopivilla analytiikan ja visualisoinnin menetelmillé.
Tyon padtutkimuskysymys oli:
Miten raaka-ainedataa voidaan analysoida ja visualisoida laadunhallinnan tueksi?

Joihin vastattiin kahdella osatutkimuskysymykselld. Ensimméiiseen osatutkimuskysymyk-

seen:
Mita analytiikan menetelmid voidaan hyodyntdd raaka-ainedatan tarkastelussa?

Vastaukseksi havaittiin, ettd tilastollinen prosessin ohjaus (SPC) soveltuu hyvin tdmén kal-
taisen datan analysointiin. Erityisesti kontrollikaaviot tarjoavat selkedn tavan tarkastella
raaka-ainedatan vaihtelua ja havaita mahdollisia poikkeamia. SPC-tarjosi myos sddnnot
kontrollikaavioiden syvillisempéén tulkitsemiseen, miké tukee tarvetta kéyttda raporttia juu-
risyyanalyysin tukena. Vaikka koneoppimismallit tarjoavat laajoja mahdollisuuksia teolli-
suuden laadunhallintaan, niiden hyddyntdminen edellyttid huomattavasti suurempia data-
madrid kuin tdssd tydssd kdytosséd ollut aineisto. Koneoppimismenetelmii ei ole raportoitu
hyddynnettdvin vastaavanlaisissa tapauksissa. Ndin ollen SPC-menetelméat muodostivat tar-
koituksenmukaisemman ratkaisun tyon kontekstissa. Kontrollikaavioihin perustuvat SPC-
menetelmat mahdollistivat sekd poikkeamien ettéd trendien tunnistamisen, miké tukee rapor-

tin kdyttod juurisyyanalyysin apuvélineena.
Toiseen osatutkimuskysymykseen:
Miten analyysin tulokset voidaan esittdd visuaalisesti Power BI- raportti?

Vastaukseksi havaittiin, ettd yksinkertainen ja kognitiivisen kuorman minimoiva visuali-

sointiratkaisu tukee kdyttdjin mahdollisuutta tulkita dataa nopeasti ja luotettavasti. Valittu
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visualisointimuoto, eli kontrollikaavio yhdistettynd ominaisuuspainikkeisiin ja yksittéisten
havaintojen tarkennusmahdollisuuksiin, tarjosi tehokkaan ja intuitiivisen tavan tarkastella
ajallisia trendejd seké yksittdisid poikkeamia. Kehitetty raportointindkymaé tukee sekd ope-
ratiivista poikkeamien seurantaa ettd taktista pidemmaén aikavélin trendien tarkastelua laa-
dunhallinnan péétoksenteon tueksi. Visualisoinnin suunnittelussa noudatettiin kirjallisuu-
dessa esitettyjd dashboardien hyvén suunnittelun periaatteita, kuten yksinkertaisuutta, kes-

keisten elementtien korostamista ja selkedd varien kayttoa.

Jatkotutkimuksena olisi perusteltua tutkia koneoppimismenetelmien soveltuvuutta raaka-ai-
nedatan ja lopputuotteen laadun vilisen yhteyden analysointiin. Yrityksen tuotannossa kéy-
tetddn useita raaka-aineita, joilla on useita ominaisuuksia, ja yksittdinen lopputuote muodos-
tuu ndiden yhdistelmaéstd. Téllaisessa monimuuttujaisessa ymparistossad yksittiisten raaka-
aineominaisuuksien vaikutusta lopputuotteen laatuun voi olla haastavaa todentaa perinteisin
tilastollisin menetelmin. Koneoppimismenetelmét tarjoavat mahdollisuuden mallintaa mo-
nimutkaisia ja epdlineaarisia riippuvuuksia sekd tunnistaa datassa piilevid yhteyksid, joita
tilastolliset menetelmadt eivat vélttdmaittd paljasta. Jatkotutkimuksessa analyysid voitaisiin
laajentaa yhdistimaélld raaka-ainedata prosessidataan, mikd mahdollistaisi kokonaisvaltai-

semman ndkymén laadun muodostumiseen ja tukisi ennakoivaa laadunhallintaa.

Kokonaisuutena tyon tulokset osoittavat, ettd datan visualisoitu seuranta voi tukea laadun-
hallintaa merkittavisti. Raportin avulla yritys voi tunnistaa toimituserien vélisid eroja, rea-
goida poikkeamiin aiemmin ja tukea prosessin sdatdmisti tiedolla, joka ennen jii hyodynta-
mittd. Tyon tuottama artefakti tarjoaa konkreettisen esimerkin siitd, miten data-analytiikka
ja visualisointi voidaan yhdistdd kaytdnnonldheiseksi tyokaluksi valmistavan teollisuuden

tarpeisiin.
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