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The aim of this thesis study was to construct a literature review of the latest research
on the utilization of artificial intelligence in predictive maintenance. The intended re-
sult was to provide the reader with a comprehensive review of the role of artificial in-
telligence in predictive maintenance, its trends, and challenges.

During this project, information was gathered by selecting recent studies from trusted
scientific publication platforms. The subject of the thesis study was examined from
both maintenance and artificial intelligence perspectives, and information was also
collected from well-known technology companies’ online sources.

This thesis presents a review into predictive maintenance and its significance, while
analyzing recent publications on the utilization and challenges of artificial intelligence
in its implementations.

The result of this study is a comprehensive review on the latest research of combin-
ing maintenance and artificial intelligence, providing the reader insight into machine
learning in predictive maintenance, popular machine learning models, challenges in
implementation and future directions.
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Lyhenteet

Al:

ANN:

CNN:

DL:

ELM:

loT:

K-NN:

LSTM:

ML:

MLP:

PdM:

RUL:

Artificial Intelligence, tekoaly. Koneen kyvykkyys oppia ja olla alykas.

Artificial Neural Network, keinotekoinen neuroverkko. Tekoalyn osa-

alue.

Convolutional Neural Network, konvoluutioneuroverkko. Neuroverk-

komalli, jota kaytetaan paljon kuvantunnistukseen.

Deep Learning, syvaoppiminen. Tekoalyn osa-alue.

Extreme Machine Learning, neuroverkkomalli.

Internet of Things, esineiden internet. Kaikkien esineiden yhdista-

mista verkkoon.

k-Nearest Neighbor, suosittu koneoppimisen malli, jota kaytetadan

klassifikaatioon ja regressioon.

Long Short Term Memory, Neuroverkkoarkkitehtuuri, joka on takai-
sunkytketyn verkon variantti.

Machine Learning, koneoppiminen. Tekoalyn osa-alue.

Multilayer Perceptron, Monikerroksinen perseptroniverkko. Keinote-

koinen neuroverkkoarkkitehtuuri.

Predictive Maintenance, ennakoiva kunnossapito. Ennakointiin pe-

rustuva kunnossapidon muoto.

Remaining Useful Life, jaljella oleva kayttdika. Kunnossapidon me-

netelma.



RL: Reinforced Learning, vahvistettu oppiminen, koneoppimisen malli.

RNN: Recurrent Neural Network, takaisinkytketty neuroverkko, neuroverk-
koarkkitehtuuri.

SVM: Support Vector Machines, tukivektorikoneet. Suosittu koneoppimi-
sen malli.

SVR: Support Vector Regression, tukivektoriregressio. Tukivektorikoneen

regressiovariantti.



1 Johdanto

Taman insindorityon tarkoituksena on kartoittaa uusinta kirjallisuutta tekoalyn
kaytdsta ennakoivan kunnossapidon toteutuksissa. Tavoitteena on saada mah-
dollisimman ajankohtainen katsaus tamanhetkiseen kirjallisuuteen aiheesta.
Tutkittavat aineistot on keratty viimeisen neljan vuoden sisaan tulleista julkai-
suista (2020-2024).

Teollisuudenaloilla tekoalyn hyddyntaminen on kasvanut merkittavasti viime
vuosina [1]. Tekoalysta on kehittynyt tarkeimpia tyokaluja myos ennakoivassa
kunnossapidossa. Neljannen teollisen vallankumouksen, teollisuus 4.0 tuoman
kehityksen myo6ta tekoalya kyetaan soveltamaan laajasti ennakoivan kunnossa-
pidon toteutuksissa. Ennakoivalla kunnossapidolla voidaan tarkkoja yksityiskoh-
tia myoten parantaa koko tuotannon tehokkuutta ja kestavyytta, vahentaa kus-
tannuksia, taukoja tuotannossa ja kayttohairioita. [2; 3.]

Ennakoivalla kunnossapidolla on valtava vaikutus teollisuudenalojen tuottoon,
kestavyyteen ja toimivuuteen. Mita paremmin kunnossapitoa kyetaan ennakoi-
maan sita tehokkaampi ja luotettavampi tuotto saavutetaan. Kunnossapidon su-
juva toimivuus parantaa myos merkityksellisesti turvallisuutta seka kestavyytta.
Tekoalyn kehittyessa ennakoivan kunnossapidon tarkkuus ja hyoty kasvaa enti-

sestaan. [2;3.]

Kunnossapidon muutos kolmannesta teollisesta vallankumouksesta neljanteen
on ollut alaa mullistava, silla se toi mukanaan esimerkiksi digitaaliset ratkaisut ja
loT-pilvijarjestelmat, jotka mahdollistavat massadatan keraamisen ja analysoin-
nin. Teollisuus 4.0:n myo6ta kunnossapito muuttui ennakoivaksi ja tekoalya on

alettu hyédyntamaan aktiivisesti. [2.]

Tassa insin6oritydssa kaymme lapi kunnossapidon historiaa ja muutoksia kohti
ennakoivaa kunnossapitoa, tekoalya ja koneoppimista seka nykyisia tekoalyn
hyodyntamisen menetelmia ennakoivassa kunnossapidossa. Katsauksessa kar-

toitetaan ja vertaillaan koneoppimisen menetelmien kayttdéa teollisuudenaloilla
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seka pohditaan haasteita ennakoivan kunnossapidon toteutuksissa. Tyon pyrki-
myksena on kerata lukijalle ajankohtaisinta tietoa ennakoivan kunnossapidon

toteutuksista ja haasteista.

2 Kunnossapito
2.1 Mita on kunnossapito ja miksi sita tarvitaan

Kunnossapidolla tarkoitetaan koneen tai laitteiston kunnon, luotettavuuden ja
toimivuuden yllapitoa erilaisilla tekniikoilla, toimenpiteilla ja menetelmilla. Kun-
nossapidolla huolehditaan koneiden ja laitteistojen toimintakyvysta, kunnosta ja
elinkaaren pidentamisesta. [4.]

Kunnossapitoa voidaan toteuttaa useilla eri tavoilla. Ennen ennakointikykya
kunnossapito jakautui ehkaisevaan ja korjaavaan kunnossapitoon ja niiden eri
toimintamuotoihin. Kuvassa 1 on esitelty kunnossapidon toimintamuotoja. [4.]
Nykyisin kolmantena muotona on myos ennakoiva kunnossapito, joka yleistyi
neljannen teollisen vallankumouksen tuomien uusien teknologioiden myota.
Kunnossapidolla pyritdan ehkadisemaan ja ennakoimaan vikoja ja huoltotarpeita.
Silla on keskeinen rooli teollisuudessa ja se edistaa merkittavasti tuottavuutta,
kestavyytta, turvallisuutta ja tehokkuutta. [2; 4.]



Ehkaiseva kunnossapito Korjaava kunnossapito

Kuntoon
perustuva
kunnossapito

Jaksotettu
kunnossapito

Aikataulutettu
vaadittaessa Aikataulutettu
tai jatkuvaa

Kuva 1. Kunnossapitoyhdistys Promaintin visualisointi kunnossapidon tyypeista
[4].

2.2 Kunnossapidon historiaa

Ennen kolmatta teollista vallankumousta kunnossapito oli reaktiivista, ja huolto-
toimenpiteet tapahtuivat usein vasta selkeiden ongelmien ilmetessa tai aikatau-
lutettuina huoltoina ja tarkastuksina. Teollisuuden kehittyessa kunnossapidon
tehokkuus on ollut nousujohteista ja kehittynyt tehokkaammaksi. Kuvassa 2 on
visualisoitu kunnossapidon evoluution nousujohteisuutta. Kolmas teollinen val-
lankumous teollisuus 3.0 toi mukanaan teollisuudenaloille ohjelmoitavia logii-
koita, automaation, prosessiautomatisoinnin ja informaatioteknologian. Uusien
teknologioiden hyédyntaminen mahdollisti kunnossapidossa automatisoitujen
antureiden kayttamisen kunnossapidon toteuttamisessa. Tiedonkeruu oli kuiten-
kin viela manuaalista ja riippuvaista alkeellisista analyysitekniikoista. Anturien
nayttamien tietojen avulla kyettiin ennakoimaan valvomalla kunnossapidon tar-
peita, mutta ennakointi tapahtui manuaalisesti ihmistyovoimalla. Teollisuus
3.0:n aikainen kunnossapito oli paaasiallisesti manuaalisen ihmistydvoiman ta-

kia vain ennaltaehkaisevaa. [2; 3; 5.]
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Kuva 2. Kunnossapidon evoluutio visualisoituna [5].

Ennakoinnin kyvykkyys oli 3.0:n aikana viela rajoitettua ja perustui usein yksin-
kertaiseen saantopohjaiseen lahestymiseen tai statistiikka-analyysiin. [2] Kun-
nossapito oli padosin reaktiivista ja kunnossapitotoimenpiteita suoritettiin usein
vasta, kun ongelmia huomattiin. Taulukossa 1 on luokiteltu teollisuus 3.0:n ja

4 .0:n valisia eroavaisuuksia.

Taulukko 1. Teollisten vallankumousten tuomia muutoksia kunnossapitoon [2].

Teollisuus 3.0 Teollisuus 4.0
Kunnossapitokaytanto Ennaltaehkaiseva Ennakoiva

kunnossapito kunnossapito
Teknologinen innovaatio | Automaatio, Digitaaliset ratkaisut,

tietokoneet loT, pilviratkaisut




Teknologia Anturien monirointi Datan kasittely ja

ennakoiva analytiikka

Laitteiston 70-90% >90%

kokonaistehokkuus

Taulukosta ilmenee selkeasti muutos kokonaistehokkuudessa. Teollisuus 3.0
aikainen 70-90 % kunnossapidon kokonaistehokkuus on noussut ennakoivan

kunnossapidon myota minimissaan 90 % tasolle.

2.3 Teollisuus 4.0 ja ennakoiva kunnossapito

Neljas teollinen vallankumous on vaikuttanut huomattavasti kunnossapitoon te-
ollisuusalalla. Se toi mukanaan uutta teknologiaa, joiden avulla voitiin siirtya en-
nakoivaan kunnossapitoon. Ennakoiva kunnossapito, PdM (Predictive Mainte-
nance) nosti merkittavasti myos laitteiston kokonaistehokkuutta. [2.] Uusista tek-
nologioista merkittavimpia etenkin ennakoivan kunnossapidon nakékulmasta

ovat:

e |oT (Internet of Things, esineiden internet), jarjestelma, jossa laitteet voi-

vat kommunikoida langattomasti verkossa keraten ja siirtden dataa.

e Pilvipalvelut (Cloud Computing) eli internetin valityksella toimiva tietojen-

kasittely, jonka avulla palveluita voi tehda langattomasti verkon kautta.

e Reunalaskenta (Edge Computing) mahdollistaa datan prosessoinnin sen
lahteen lahelld. Reunalaskenta mahdollistaa sen, etta dataa ei tarvitse

kasitella keskitetyssa paikassa.

¢ Digitaalisen kaksonen, (Digital Twin) joka on virtuaalinen versio fyysi-

sesta kohteesta. Sen avulla voidaan simuloida kohteen toimintaa.



e Tekoaly ja koneoppiminen, eli koneen kyvykkyyden oppia, paatella,

suunnitella.

e Massadata (Big Data) eli valtavien datamaarien kasittely, keraaminen ja

siirto.

Uudet teknologiat mahdollistavat tiedonkeruun ja seurannan reaaliaikaisesti,
mika mahdollistaa tarkan jatkuvan tiedon kunnosta seka sen analysoinnin suu-
rien datamaarien perusteella. Kuvassa 3 on visualisoitu teollisuus 4.0:n mukana

tuomia teknologisia muutoksia. [2; 6.]

Cybersecurity ty Smart Factory

107 Big Data

Automation Digitization

P
o2 Industry 4.0

Elements

Computin
P 9 té» Manufacturing
v e b

Kuva 3. Teollisuus 4.0:n vaikuttavat elementit teollisuudessa [5].

Koneoppimisen hydédyntamisen myota kyky ennakoida laajan tietomaaran pe-
rusteella mahdollistaa huomattavan ennakointikyvyn ja muutosten huomaami-
sen laitteiden toiminnassa. Koneoppimisen algoritmit kykenevat annetun datan
perusteella huomaamaan muutoksia tai kaavoja laitteiston toiminnassa. Viat
kyetdan ennaltaehkaisemaan ja ennakoimaan, huollon tarve ja ajoitukset voi-
daan optimoida seka seisokit kyetaan minimoimaan tai parhaimmillaan esta-
maan kokonaan. Muutos verrattuna teollisuus 3.0:n aikaiseen ennaltaehkaise-
vaan kunnossapitoon on merkittava. Aikaisemmat kokonaistehokkuudet ovat ol-

leet huomattavasti pienempia ja alttiita inhimillisille virheille. Alykk&an



ennakoinnin myota kokonaisuustehokkuudet ovat nousseet merkittavasti, ol-

lessa vahintaan 90 %:n tasolla. [2; 5; 6.]

Ennakoiva kunnossapito kykenee vahentamaan tehokkaasti kustannuksia ja li-

saamaan laitteiston elinkaarta ja kestavyytta. Ennakoivan kunnossapidon imple-

mentointi on sijoituksena suuri, mutta tuo mukanaan merkittavia kustannus-

saastoja. [2; 5.] Tutkimuksista on selvinnyt useita eri hyotyja, joita ennakoivan

kunnossapidon ja tekoalyn implementointi voi tuoda mukanaan:

kyvykkyys paatella huoltotoimenpiteille sopiva aikavali

parantaa tuotantoa ja huoltoprosessia

yllapitaa korkeaa laatutasoa.

vikojen ja huoltotoimenpiteiden kustannuksien minimointi

kyky implentoida niin sanottu "zero-failure strategy” eli nolla vikatilaa stra-
tegia, pyrkimys siihen, ettei vikatiloja tai hairioita tule ollenkaan

ennakoiva analyysi

koneiden valinen kommunikointi ja interaktio

kunnossapitoon liittyvan tiedon generointi ja ennustaminen

reaaliajassa tapahtuvan ja historiallisen datan keradminen suurissa maa-

rissa

kilpailukyvyn parantaminen

pidentaa laitteiston ikaa

parantaa turvallisuutta ihmisille ja laitteistolle



e tehokkaampaa resurssien kayttdoa

e |uotettavampi toimivuus.

Teollisuus 4.0 tuo useita parannuksia kunnossapidon toimintaan ja optimointiin.
Ennakoiva kunnossapito tuo huoltoon merkittavia helpotuksia ja parannuksia.
[7;8.]

2.4 Tulevaisuus ja teollisuus 5.0

Teollisuuden kehittymisen ja tekoalyn runsaan hyddyntamisen myéta tulevai-
suuden teollisuuden vallankumous teollisuus 5.0 keskittyy ihmisen ja ymparis-
ton hyvinvointiin tahtaavaan teknologiaan. Teollisuus 5.0 tulevaisuuden naky-
man on kuvattu olevan keskittynyt ihmisen ymparille, luomaan hyvinvointia ja
vahvempaa yhteistyéta tekoalyn ja ihmisen valille, Euroopan unionin maaritel-
man mukaan perustuen ihmislaheiseen, kestavaan ja luontoystavalliseen teolli-

suuteen. [9; 10.]

3 Tiedonhakuprosessi

Tama insindorityo on toteutettu kuvailevana kirjallisuuskatsauksena, silla se so-
veltuu hyvin tilanteeseen, jossa tarkastelemme rajatun aikavalin tutkimuksia
saadaksemme parhaimman kasityksen tilanteesta ennakoivan kunnossapidon
ja tekoalyn yhdistamisesta teollisuuden alalla. Uusimpia julkaisuja aiheesta ka-

sitellessa keskeisimmiksi tutkimuskysymyksiksi nousi nelja eri kysymysta:
1. Miten tekoaly vaikuttaa ennakoivaan kunnossapitoon?
2. Mitka ovat yleisimpia tekoalyn sovelluskeinoja teollisuudenalalla?

3. Mitka ovat suurimmat ongelmat tekoalyn hyddyntamisessa ennakoivassa

kunnossapidossa?



4. Mihin suuntaan ennakoiva kunnossapito on kehittymassa tulevaisuu-

dessa?

Kirjallisuuskatsauksen lahteiksi valittiin uusimpia alan julkaisuja aiheesta viimei-
sen neljan vuoden ajalta 2020-2024. Katsauksen tiedonhaku keskitettiin mah-
dollisimman uusiin julkaisuihin, jotta saadaan mahdollisimman ajankohtainen
kuva tekoalyn ja koneoppimisen hyddyntamisesta ennakoivassa kunnossapi-
dossa. Tutkimuslahteiden hakuun kaytettiin tunnettuja luotettavia tietokantoja,
joista haettiin julkaisuja paaasiallisesti englannin kielella, silla katsauksen tarkoi-
tuksena on huomioida tilanne tekoalyn hyodyntamisessa kansainvalisella ta-

solla.

4 Tekoadlyn soveltaminen ennakoivassa huollossa
4.1 Tekoalyn maaritelma lyhyesti

Tekoaly, Al (Artificial Intelligence) tarkoittaa koneen kyvykkyytta olla ihmisen
kaltaisesti alykas. Tama sisaltaa esimerkiksi taitoja kuten oppimisen, luomisen,
paattelykyvyn ja suunnittelun. [11.] EU:n virallisen maaritelman mukaan Al:lla
viitataan systeemeihin, jotka nayttavat alyllista kayttaytymista analysoimalla ym-
paristdaan ja tekemalla paatoksia tai ratkaisuja saavuttaakseen ennalta asete-
tun tavoitteen. Al toimii kattotermina kaikille tekoalya hyddyntaville sovelluksille
ja ohjelmille. [12; 13.]

Al:lla on useita erilaisia osa-alueita, jotka on visualisoitu kuvassa 5. Koneoppi-
minen, ML (Machine Learning) on yksi tekoalyn osajoukoista, joka keskittyy imi-
toimaan ihmisenkaltaista oppimista, kehitysta, paatosten tekoa, ja ennakointia
datan pohjalta. Koneoppimisen omia osa-alueita ovat esimerkiksi syvaoppimi-
nen DL (Deep Learning), joka on erikoistunut ihmisten aivojen kaltaiseen raken-
teeseen ja toimimiseen ja hyodyntaa koneoppimisen toista osa-aluetta, keinote-
koista neuroverkkoa (ANN, Artificial Neural Network). Keinotekoiset neuroverkot
on mallinnettu ihmisten aivojen neuronien toimintojen perusteella. Syvaoppimi-
nen hyddyntaa neuroverkkoja sisaltamalla monia neuroverkkokerroksia ja suu-

ria datamaaria. [13.] Kuvassa 4 on visualisoitu tekoalyn kategoriat kerroksittain.
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SE . Artificial intelligence (Al)
Artificial |nteII|gence Any techniques that enable machines to solve a task in a
way like humans do

Machine learning (ML)
Algorithms that allow computers to learn from examples
without being explicitly programmed

Artificial neural

networks Artificial neural networks (ANN)
Brain-inspired machine learning models

Deep &
learning Deep learning (DL)
A subset of ML which uses deep artificial neural networks
as models and automatically builds a hierarchy of data
representations

Kuva 4. Visualisointi tekoalyn eri kerroksista [14].

4.2 Keskeisimmat koneoppimisen menetelmat

Viime vuosina eri tekoalyn soveltamiseen on kaytetty useita eri malleja ja eri
mallien hybrideja. Mallit kayttavat useita eri koneoppimisen malleja, keinotekoi-
sia neuroverkkoja ja syvaoppimista seka niiden erilaisia yhdistelmia. [15.] Kes-
keisten menetelmien tarkasteluun kaytamme menetelmia vertailevaa kirjalli-
suutta, joka on julkaistu viimeisen neljan vuoden sisaan. Koneoppimisen mene-
telmia voidaan jakaa neljaan eri ryhmaan, ohjattuun oppimiseen, puoliohjattuun
oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen ja vahvistettuun oppimiseen. Kone-

oppimisen alakategorioita on visualisoitu kuvassa 5. [16.]

[ Machine Learning Types

Supervised Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement
Learning Learning Learning Learning
Target Var. Target Var. Learns from Combined Data Positive Negative
Direte) | | Cominsong Unisiasied Dea (Labeled + Unlabeled) (Reward) (Penalty)
Classification Regression Clustering Association | [Classification| | Clustering

Kuva 5. Visualisointi Al:n ja ML:n eri kategorisoinneista [16].
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Jokaista koneoppimisen mallia on jaettu viela alakategorioina omiin tehtaviinsa.

Ennakoivan kunnossapidon nakdkulmasta merkittavimpia metodeja hyddyntaa

koneoppimista ovat regressio, klusterointi, klassifikaatio ja poikkeavuuksien tun-
nistaminen (Anomaly Detection). [15.] Ne ovat kaikki koneoppimisen mallien

tehtavatyyppeja. Tavat on visualisoitu kuvassa 6.

¢ Anomaly Detection, eli poikkeavuuksien tunnistaminen, pyrkii tunnista-

maan datasta normaalista toiminnasta poikkeavia ilmentymia.

o Classification, eli klassifikaatio on tekniikka, joka kategorisoi datapis-

teita sille maariteltyihin luokkiin.

e Clustering, eli klusterointi on metodi, jolla ryhmitellaan dataa.

e Regressio on metodi, joka pyrkii lahtédatan perusteella oppimaan en-

nustamaan jatkuvia lahtdja uusille tuloille. [15.]
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Kuva 6. Keskeisimmat koneoppimisen tehtavat ennakoivan kunnossapidon na-
kokulmasta [15].

4.2.1 Ohjattu oppiminen

Onhjatulla oppimisella (Supervised Learning) tarkoitetaan koneen opettamista
esimerkkien avulla. Ohjatussa oppimisessa kaytetaan opettamiseen tietoaineis-
toa, jonka avulla maaritellaan tavoitteena olevat tulot ja lahdot. Oppimista kye-
taan ohjaamaan, koska tavoiteltu tulos on tiedossa ja algoritmi kykenee oppi-
maan virheista. Ohjatun oppimisen alla on useita erilaisia alakategorioita, kuten
edellisessa kappaleessa mainittu klassifikaatio. [17.] Ohjatun oppimisen alle
kuuluu useita malleja, joita kaytetaan paljon ennakoivassa kunnossapidossa.

Yleisia ohjatun oppimisen malleja ovat:

e Support Vector Machines (SVM), eli tukivektorikone, on suosittu ohjatun
oppimisen malli, joka sopii hyvin seka klassifikaatioon etta regressioon.
SVM:ssa kahden naytejoukon valiin sovitetaan yhdensuuntainen mutta

mahdollisimman suuri vali. [17.]

e Decision Trees, on hyvin tunnettu ohjatun oppimisen algoritmi, joka sopii
seka klassifikaation ja regression tehtaviin. Paatéspuut koostuvat kysy-
myksista tai ehdoista ja niiden vastauksista, jotka muodostavat hierarki-

sesti puun muodon, josta algoritmin nimi tulee. [16.]

e K-Nearest Neighbor (k-NN) on parametriton algoritmi, joka luokittelee da-
tapisteita niiden laheisyyden ja yhteyksien perusteella muihin saatavilla
oleviin tietoihin. KNN:aa pidetaan helppokayttdisena ja alhaisen las-
kenta-ajan vuoksi se on suosittu algoritmi datatieteen parissa. k-NN:aa

kaytetaan paljon esimerkiksi kuvantunnistuksessa. [16; 17.]

e Random Forest, jossa sana "metsa” viittaa joukkoon riippumattomia paa-
tospuita, joita yhdistetdan vahentamaan varianssia ja luomaan tarkempia
ennustuksia. Random forestia pidetaan joustavana algoritmina ja kayte-

taan luokitteluun ja regressioon. [17.]
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e Linear regressio, eli lineaarinen regressio, jolla ennustetaan yhden muut-

tojan arvoa toisen muuttujan perusteella. [21.]

4.2.2 Puoliohjattu oppiminen

Puoliohjattu oppiminen (Semi-Supervised Learning) on tyyliltdan samankaltaista
kuin ohjattu oppiminen, mutta siina yhdistetaan seka ohjattua ettd ohjaamatonta
oppimista. Puoliohjatussa oppimisessa kaytetaan seka luokiteltua etta luokitte-

lematonta dataa tekoalyn opetukseen. Tunnettuja puolioppimisen algoritmeja on

esimerkiksi S3VM, joka on osittain ohjattu versio tukivektorikoneista. [16;20.]

4.2.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen on koneoppimisen algoritmeja, jotka analysoivat ja lajit-
televat luokittelemattomia datasetteja. Ohjaamaton oppiminen pyrkii analysoi-
malla ja lajittelemalla 16ytamaan dataseteista ryhmia, kaavoja tai malleja ilman
ihmisen ohjausta. [16; 18.] Ohjaamattoman oppimisen malleista yleisimpia ovat

esimerkiksi:

e Clustering eli klusterointi on yksi yleisimmin kaytetyistd ohjaamattoman
oppimisen algoritmeista. Klusterointia kaytetadan dataa analysoimalla 16y-
tamaan kaavoja ja ryhmia, mita ei ole huomattu. Cluster-analyysia voi-
daan toteuttaa useilla eri metodeilla, kuten fuzzy k-means, k-means, hie-

rarkisilla cluster-analyyseilla. [16; 18.]

4.2.4 Vahvistettu oppiminen (Reinforcement Learning)

Vahvistettu oppiminen RL (Reinforcement Learning) on koneoppimisen malli,
joka matkii ihmisten oppimista yrittamisen ja virheiden kautta. Sen tarkoituksena
on opettaa ohjelmaa tekemaan paatdksia mahdollisimman optimaalisilla tulok-
silla vahvistamalla tavoitteisiin vievia tuloksia ja sivuuttamalla tulokset, jotka ei-
vat vie haluttuun suuntaan. Vahvistavan oppimisen algoritmit kayttavat dataa
prosessoidessa niin sanottua rangaistuksen ja palkitsemisen kaavaa. Nain ne
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voivat oppia jokaisen tapahtuman tuloksista ja kykenevat |I6ytamaan itse par-

haita reitteja sopivien tulosten saamiseen. [16; 22.]

4.2.5 Syvaoppiminen ja neuroverkot

Syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, joka hyddyntaa oppimista keinote-
koisten neuroverkkojen kautta. Syvaoppimisessa hyodynnetaan useita kerrok-
sia neuroverkkoija, joilla voi olla eri tehtavia. Kerrokset muodostuvat lahtokerrok-
sesta, piilokerroksista ja tuloskerroksesta. Lahtokerroksen ja tuloskerroksen va-
lilla voi olla satoja piilokerroksia, joilla on erilaisia analysointitehtavia. Syvaoppi-
minen ja neuroverkot sopivat erityisen hyvin oppimaan etenkin suurien data

maarien pohjalta. [16; 23.] Paljon kaytettyja malleja ovat esimerkiksi:

e CNN (Convolutional Neural Network) on yksi tunnetuimmista syvaoppimi-

sen arkkitehtuureista. Sita kaytetaan etenkin kuvantunnistukseen. [23.]

e RNN (Recurrent Neural Network) on syvaoppimisen malli, joka tunnistaa

sekvensseja ja kaavoja, esimerkiksi tekstin ja puheentunnistusta. [23.]

e AE (Autoencoder) on ohjaamatonta oppimista kayttava neuroverkkoark-
kitehtuuri. [15.]

5 Koneoppimisen algoritmit ennakoivassa kunnossapidossa
5.1 Koneoppimisen hyodyntaminen vertailua

Ennakoivassa kunnossapidossa hyddynnetaan monia erilaisia koneoppimisen
malleja, syvaoppimista, keinotekoisia neuroverkkoja ja eri mallien yhdistelmia.
Olemme valinneet aineistosta kolme eri katsausta, joissa on koottu useita eri
tutkimuksia tarkoituksena kartoittaa tekoalyn kayttéa tarkemmin. [15.] Kolmessa

katsauksessa tutkitaan koneoppimisen ja syvaoppimisen malleja eri
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teollisuudenaloilla ennakoivan kunnossapidon toteutuksissa. Tassa luvussa pe-

rehdymme seuraavien katsausten tuloksiin:

1. Predictive maintenance enabled by machine learning: use cases and
challenges in the automotive industry, 2021. Katsaus koneoppimisen
hyodyntamiseen ennakoivassa kunnossapidossa ajoneuvote-

ollisuudessa. [15.]

2. Machine learning in predictive maintenance towards sustainable smart
manufacturing in industry 4.0, 2020. Laaja katsaus koneoppimisen

kaytosta eri teollisuudenaloilla. [25.]

3. A survey on data-driven predictive maintenance for the railway industry,
2021. Katsaus ennakoivan kunnossapidon toteutuksiin raideteollisuuden

nakokulmasta. [26.]

5.1.1 Ensimmainen katsaus: Mallit ajoneuvoteollisuudessa

Ensimmainen tarkastelemamme tutkimus on katsaus ennakoivan kunnossapi-
don toteutuksiin ajoneuvoteollisuudessa hyddyntaen koneoppimista. Katsaus
perehtyy yhteensa 62 tutkimukseen kartoittaen koneoppimisen hyddyntamisen
eri malleja ja metodeja. Tutkimus kay lapi hyodynnetyt koneoppimisen lajittelu-
periaatteet ja koneoppimisen mallit. [15.] Selventadksemme tutkimuksen tulok-
sia loimme palkkikaavioita visualisoimaan alkuperaisen taulukon tuloksia, jossa

kaydaan lapi eri tutkimuksissa kaytetyt koneoppimisen mallit

Katsauksessa ennakoivan kunnossapito on jaettu kolmeen ryhmaan, kuntoon
perustuva ennakoivaan kunnossapitoon (Condition-Based Predictive Mainte-
nance), tilastoihin perustuvaan ennakoivaan kunnossapitoon (Statistical Predic-
tive Maintenance) ja jaljella olevan hyodyllisen kayttdian ennakointiin (Remai-
ning Useful Life, RUL). Naista ryhmista eniten katsauksessa on kuntoon perus-
tuvaa kunnossapitoa, joita on 44 kaikista 62:sta tapauksesta. Kuvassa 7 on

palkkikaavio tutkimuksessa olevista kunnossapidon tehtavista.
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Kuva 7.Ennakoivan kunnossapidon tehtavien jakautuminen katsauksen tietojen
pohjalta visualisoituna [15].

Koneoppimisen tehtavat on jaettu kategorioihin tarpeiden mukaan. Naista tar-
peista ennakoivassa kunnossapidossa huomioidaan tarkeimpina klassifikaatio
(classification), poikkeavuuksien tunnistaminen (anomaly detection), regressio
(regression), ennustaminen (forecast) ja klusterointi (clustering). Suurin tarve
katsauksen perusteella on klassifikaatiolle ja toiseksi suurimpana tarpeena poik-
keamien havaitseminen. Kuvassa 8 on visualisoitu palkkitaulukon avulla kone-
oppimisen tehtavien jakautuminen. Katsauksen tutkimien Iahteiden perusteella
vahiten tarvetta ennakoivassa kunnossapidossa ajoneuvoteollisuudessa oli

klusteroinnille, joita oli kaikista tapauksista vain viisi kappaletta. [15.]



17

ML TASKS

Clustering
Forecast
Regression

Anomaly detection

Classification

o

10 20 30 40

Kuva 8. Visualisointi koneoppimisen tehtavista ajoneuvoteollisuuden ennakoi-
van kunnossapidon toteutuksissa [15].

Toinen tutkimuksessa tarkasteltu asia oli koneoppimisen mallit. Mallit jaoteltiin
karkeasti kategorioihin laskemalla samaan kategoriaan myos variantit kysei-
sesta mallista. Visualisointiin tehdyssa palkkidiagrammissa huomioitiin vain mal-
lit, joita oli kaytetty vahintdan kahdessa tutkimuksessa. Yksittaiset koneoppimi-
sen mallit jatimme huomioimatta, silla taman tydn tarkoituksena on kartoittaa,
mitka malleista olivat eniten kaytdssa. Tutkimuksessa selkein eniten kaytetty
malli on keinotekoiset neuroverkot ja niiden eri variantit. Kuudestakymmenesta-
kahdesta tapauksesta kuusitoista hyodynsi keinotekoisia neuroverkkoja (Artifi-
cial Neural Network, ANN). Taman lisaksi huomattavan monissa tapauksissa
kaytettiin jonkinlaista neuroverkko arkkitehtuuria, kuten LSTM (Long Short Term
Memory), CNN (Convolutional Network), ELM (Extreme Machine Learning) ja
MLP (Multilayer Percepton). Toisiksi suosituimpana mallina on erilaiset variantit
SVM:sta eli tukivektorikoneesta (Support Vector Machine), niita oli hyodynnetty
kahdessatoista tapauksessa. [15.] Kuvassa 9 palkkitaulukko koneoppimismal-

lien jakaumasta, jossa ANN erottuu selkeasti suurimpana.
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ML METHODS

MLP
COSMO
Log regression
Fuzzy c-means clust/or variant
Extreme learning machine (ELM)
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Kuva 9. Visualisointiin tehty kuva eniten kaytetyista koneoppimisen malleista
ajoneuvoteollisuudessa [15].

Tutkimustuloksista on selkeaa, etta keinotekoiset neuroverkot ja neuroverkko-
arkkitehtuurit koneoppimisessa ovat selkeasti suurimmassa suosiossa. Tutki-
muksessa huomioidaan, etta suosion kasvuun vaikuttaa neuroverkkojen kayton
yleistyminen koneoppimisen malleissa. Tapauksissa huomataan myos, etta
neuroverkot on pidetty pienina, eika kerroksia ole kaytetty monia. Taman vuoksi
voidaan todeta, ettei tapauksia voida suoraan kategorisoida syvaoppimisen
puolelle. Kaytetyissa tapauksissa on siis padasiallisesti yhdistetty koneoppi-
mista ja neuroverkkoja, mutta syvaan oppimiseen ei ole paasty, silla kerroksia
on vahan. Tama voi johtua datan puutteesta, silla syvaoppimiseen tarvii suuria

maaria dataa. [15.]

5.1.2 Toinen katsaus: Kohti kestavaa alykasta teollisuutta

Seuraava katsaus perehtyy tarkastelemaan koneoppimisen malleja laajasti teol-
lisuuden eri aloilta. 2020 tehdyssa katsauksessa on tutkittu koneoppimisen mal-
lien soveltamista ennakoivassa kunnossapidossa 126 julkaisun pohjalta. Kat-

sauksessa valitut tutkimukset ovat useilta eri teollisuudenaloilta. [25.]
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Tassa katsauksessa koneoppimisen tehtavat on jaettu kolmeen luokkaan: klas-
sifikaatioon, regressioon ja klusterointiin. Kuvassa 10 on visualisoitu ryhmien ja-
kautuminen palkkidiagrammissa. Suurin osa koneoppimisen tapauksista on
klassifikaatiota, joita on kaikista tapauksista 47 tapausta. Toiseksi suurimpana
on regressio seitsemallatoista tapauksella, ja kahdeksan tapauksista on luoki-
teltu klusteroinniksi. Jakauma koneoppimistehtavien valilla vastaa aikaisemman
tutkimuksen tuloksia, kun klassifikaatio on merkittavasti muita kategorioita suu-

rempi. [25.]

ML TASKS

Clustering

Regression

classification

Kuva 10. Visualisointi ryhmien koosta tutkimuksen taulukkotiedon pohjalta [25].

Tutkimuksen pohjalta koneoppimisen malleja luokiteltiin 55 erilaiseen malliin,
joista kartoitimme palkkidiagrammiin eniten kaytetyt mallit. Valikoimme eniten
kaytetyt mallit mukaillen edellisen tutkimuksen periaatteita. Mukaan lukeutuivat
mallit, joita oli kaytetty vahintaan kolmessa tapauksessa. Kuvassa 11 palkki-

diagrammi tutkimuksen kartoittamista kaytetyimmista koneoppimen malleista.
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ML METHODS
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Kuva 11. Palkkidiagrammi aineiston taulukon kaytetyimmista koneoppimisen
malleista [25].

Tassa aineistossa eniten kaytetyksi koneoppimisen malliksi nousi random forest
-algoritmi. Edellisen katsauksen tavoin SVM-algoritmit ovat toisiksi yleisimpana
mallina, ja keinotekoinen neuroverkko on tassakin aineistossa yksi merkittavim-
pia algoritmeja ja on kolmanneksi suurimpana mallina. Selkeyttadksemme da-
taa yhdistimme edellisen tutkimuksen tavoin keinotekoiset neuroverkot (ANN) ja
neuroverkot (NN) saman kategorian alle. Neuroverkkoarkkitehtuurit ovat tassa

aineistossa edellisen tavoin yleisesti kaytdssa. [25.]

Katsauksessa huomioidaan ilmio, jonka mukaan ennustavassa kunnossapi-
dossa kaytetaan random forest -mallia hyvin laaja-alaisesti erilaisien laitteiden

kunnossapidon tarkkailuun. [25]

5.1.3 Kolmas katsaus: Raideteollisuus ja ennakoiva kunnossapito

Kolmas katsaus perehtyy koneoppimisen ja syvaoppimisen hyodyntamiseen rai-
deteollisuuden ennakoivan kunnossapidon nakokulmasta. 2021 kootussa
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kirjallisuuskatsauksessa on kasitelty spesifisti datalahtoista ennakoivaa kunnos-
sapitoa, jonka tutkimus maarittaa olevan dataa, jolla ei ole ennakkoon tiedossa
tiettya mallia. [26.] Katsauksessa lajiteltiin koneoppimisen ja syvaoppimisen

malleja 45 eri tutkimuksesta.

Katsauksessa tutkimukset on jaettu kahteen ryhmaan: yleiset ennakoivan kun-
nossapidon koneoppimisen mallit ja raideteollisuudessa kaytetyt mallit. Molem-
missa kategorioissa koneoppimisen mallit jaetaan kolmeen kategoriaan: klassifi-
kaatioon, regressioon ja poikkeavuuksien tunnistamiseen. Taman lisaksi on
merkitty malleille ryhmat tavoitteiden mukaan kahteen kunnossapidon kategori-
aan: pidentaa jaljella olevaa kayttdikaa (RUL, remaining useful life) ja ennustaa

vikoja (FP, failure prediction). [26.]

Tulosten visualisoimiseksi luodussa palkkitaulukossa voimme havaita klassifi-
kaation olevan molemmissa tapauksissa suurin kategoria. Huomattavaa on kui-
tenkin, etta raideteollisuudessa poikkeavuuksien tunnistus (anomaly detection)
on lahes yhta merkittdvana kategoriana kuin regressio. On mahdollista, etta
tassa on teollisuuskohtaisten tarpeiden vuoksi suurempi esiintyvyys. Kuvassa
12 on esitetty raideteollisuudessa kaytetyt koneoppimisen tehtavakategoriat ja

yleisesti teollisuudenaloilla kunnossapidossa kaytetyt kategoriat vierekkain.

ML/DL in PdM railway industry

& Anomaly detection

RUL

Regression [

FP

Classification
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()]
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= .
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Kuva 12. Palkkitaulukko tutkimuksen taulukkotiedon pohjalta [26].

Katsauksessa huomioidut eniten kaytetyt koneoppimisen mallit jatkavat aiem-

missa katsauksissa huomattuja trendeja. Raideteollisuuden ennakoivassa kun-
nossapidossa suurimmat hyodynnetyt koneoppimisen mallit ovat tukivektoriko-
neet (SVM) ja random forest -mallit. Yleisessa ennakoivan kunnossapidon ver-

tailuaineistossa on eniten kaytettyind malleina AE ja RNN.

Kuten kahdessa aikaisemmassa tutkimuksessa on huomattu, syvaoppimisen
mallit ovat yliedustettuna etenkin yleisessa ennakoivan kunnossapidon katsauk-

sessa. Kuvassa 13 mallit on visualisoitu palkkidiagrammeihin.

ML/DL in PdM railway industry

Logistic Regression (LR) | G
DecisionTrees (DT) |G
Random Forest (RF) I
Support Vector Machines (SVM/SVR) I

ML/DL in PdM

Generative adversarial network (GAN)
Support Vector Machines (SVM/SVR)

Deep neural network (DNN)

Recurrent neural network (RNN)

 E—
 ——
/1

Convolutional neural network (CNN) I
/]
e

Autoencoder (AE)

Kuva 13.Visualisointi katsauksen tarkastelemista koneoppimisen malleista [26].
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5.2 Yhteistulokset

Tarkastelemme seuraavaksi kolmen katsauksen yhteistuloksia. Katsauksien tu-
loksissa on huomioitava, etta jokainen katsaus lajittelee koneoppimisen malleja
hieman eri tavoin. Osa on eritellyt eri koneoppimisen mallien variantteja, kun
taas osassa variantteja on laskettu paamallin alle. Taman vuoksi katsauksien
tuloksia visualisoidessa osa varianteista on laskettu paamallin kanssa samaan
kategoriaan, jotta tulokset olisivat selvempia. Tasta esimerkiksi SVR (Support
Vector Regression), joka on regressiovariantti SVM:sta, on laskettu visualisointi-
kuvissa samaan kategoriaan SVM:n kanssa. Monissa tutkimuksissa on myos
yhdistelty eri koneoppimismalleja, mutta selventadksemme tuloksia eniten kay-
tetyista malleista, on tuloksissa huomioitu mallit yksittaisina, eika hybridiyhdis-

telminad muiden mallien kanssa.

Yleisin koneoppimisen luokittelutehtava oli klassifikaatio. Muita koneoppimisen
luokittelukategorioita oli huomattavasti vahemman ja naiden katsausten perus-
teella voi paatella tutkimuksien suurimman keskittymiskohteen olevan koneoppi-
misen klassifikointikyvyssa. Kuvassa 14 on palkkidiagrammi luokittelutehtavien

yhteistuloksista.

Clustering l

Forecast [}
Regression [ |
Anomaly detection ||l
classification ||| EGG—_—_ B

0 20 40 60 80 100 120 140

Kuva 14. Yhdistetty kolmen katsauksen tietojen pohjalta yhteistulokset luokitte-
lutehtavista [15; 25; 26].
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Kaikissa katsauksissa yhdeksi suurimmista koneoppimisen malleista nousi tuki-
vektorikoneet tai jokin niiden variaatio. Tama voi viitata niiden olevan erityisen
suosittuja ennakoivan kunnossapidon toteutuksissa ja tutkimuksissa. Perintei-
sista koneoppimisen malleista tukivektorikoneiden lisaksi huomattavan paljon
kaytettyja olivat myos Random Forest, decision tree ja logistic regression. Ky-
seiset koneoppimisen mallit ovat kuitenkin yleisesti hyvin suosittuja, joten on
vaikea arvioida, johtuuko yleinen kaytto vain suosiosta tai helppoudesta. Kai-
kissa katsauksissa huomioitiin eri neuroverkkojen ja syvaoppimisen mallien
suosio. ANN oli neuroverkoista suosituin, ja syvaoppimisen malleista RNN ja
CNN variaatioineen olivat suosituimmat. Vaikka syvaoppimisen mallit havaittiin
katsauksissa suosituiksi, huomioitiin kuitenkin, etta niissa ei toteutunut mallien

syvyys, vaan kerroksia oli usein vahan. [15.]

Tulosten visualisointiin tehtyyn palkkitaulukkoon valikoitui vain suosituimmat
mallit, joita oli kaytetty vahintdan kymmenessa tapauksessa. Kuvassa 15 palkki-
diagrammi kolmen katsauksen suosituimpien koneoppimisen mallien yhteistu-

loksista.

Convolutional neural network (CNN) [N
k-Nearest Neighbor (k-NN) [
Logistic Regression [l
Decision tree (or variant) [N
RNN/Long short term memory (LSTM) [N
ANN/ANN variant [ RNRNRMBEE
Random Forest (RF) [N Il
SupportV?gt\c;'rvll\//lsa\?gi)nes/variant . oom

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Kuva 15. Kuvassa yhdistetty kolmen katsauksen pohjalta suosituimmat koneop-
pimisen mallit. [15; 25; 26]



25

5.3 Haasteet tekoalyn soveltamisessa

Koneoppimisen avulla toteutetulla ennakoivalla kunnossapidossa on valtavasti
potentiaalia teollisuus 4.0:n ja alykkaan tuotannon myo6ta, mutta katsauksista ja
useista tutkimuksista selviaa useita haasteita. Keskeisimmiksi haasteiksi uusim-

mista julkaisuista nousivat seuraavat asiat:

e Julkisesti saatavilla olevan oikean datan puute. Oikea laitteista saatu
data on usein yksityisten yritysten hallussa, salattua tietoa tai maksu-

muurien takana [15].

o Jarjestelmaintegraation puuttuminen ja sen aiheuttamat ongelmat datan

keraamiseen [8].

e Reaaliaikainen monitorointi. Suurien datamaarien prosessoiminen lait-

teista reaaliajassa [27].

e Luokitellun datan vahainen saatavuus [15; 24; 28].

e Epatasapaino saatavan datan sisalléssa. On helppo kerata paljon dataa,
jossa vikatilanteita ei ole. Vikatilanteet ovat paljon harvinaisempia ja
niista on vaikea saada oikeaa dataa. Tama johtaa siihen, etta on enem-

man dataa laitteen normaalitoiminnasta, mutta ei vioista. [28.]

e Tiettyyn kohteeseen sopivan opetusdatan saaminen. Tarpeisiin sopivan
datan saaminen on vaikeaa ja sen itse keraaminen on pitkakestoinen
prosessi, silla monia vikatilanteita tulee vasta laitteen elinkaaren lopussa.
[8; 15; 27; 28.]

e Opetusdatan laatu. Ulkopuoliset tekijat, kuten inhimilliset virheet, ongel-
mat kerata dataa ja ymparisto voivat vaaristaa opetusdataa. Vaaristynyt

tai virheellinen opetusdata voi johtaa vaariin ennustuksiin. [28.]

e Opetettu data on staattista ja malli ei kykene oppimaan uutta [31].
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Onnistunut koneoppimisen hyddyntaminen on taysin riippuvaista opettamiseen
kaytettyjen datasettien laadusta ja osuvuudesta. Suurin osa katsauksissa ole-
vista tutkimuksista kaytti luokiteltua dataa mallien opettamiseen, silla suurin osa
katsauksissa olevista malleista hyddynsi joko ohjattua oppimista tai osittain oh-
jattua oppimista. Molemmat naista tarvitsevat luokiteltua dataa opettamiseen ja
taman datan puuttuminen luo uusien tutkimusten tekemiseen haastavan pullon-

kaula tilanteen. [15.]

Suureksi ongelmaksi monissa julkaisuissa nostettiin sopivan opetusdatan saa-
minen. Laadukasta ja yhteensopivaa dataa on vaikea saada tai tuottaa. Sovel-
lettavat kohteet ennakoivalle kunnossapidolle ovat usein uniikkeja ja monimut-
kaisia kokonaisuuksia. Kohteissa laitteiden toimivuuteen vaikuttavat koneen it-
sensa lisaksi ymparistd, muut laitteet ja kayttgjat. Kun soveltamisen kohde on
monimutkainen kokonaisuus, on sopivan koneoppimisen mallin valitseminen
vaikeaa. Mallin valitsemisessa ilman varmuutta sen sopivuudesta on omat ris-

kinsa ajan hukkaamiseen ja kustannuksien kasvamiseen. [8; 15; 27; 28.]

Uusimmissa tutkimuksissa nostettiin myos haasteeksi opetettujen mallien staat-
tisuus ja se ettei mallit toistaiseksi kykene jatkuvaan oppimiseen. Mallit on ope-
tettu tietyn datan pohjalta, spesifeihin skenaarioihin, joita datassa nakyy. Todel-
lisuudessa laitteiden toimimiseen vaikuttaa niin monet asiat, etta voi tulla uu-
denlaisia muutoksia, joita mallille ei ole opetettu. Tama johtaa tilanteisiin, jossa

malli tekee vaaria paatoksia tai ei toimi optimaalisesti. [31.]

5.4 Tulevaisuus

Ennakoivan kunnossapidon ja tekoalyn hyodyntamisella on haasteista huoli-
matta suurta potentiaalia. Staattisuuden haasteisiin on toivottu ratkaisua esi-
merkiksi siirtyvasta oppimisesta (Transfer Learning, TL) tai jatkuvasta oppimi-
sesta (Continual Learning, CL). Siirretyssa oppimisessa malli kykenee siirta-
maan jo opetettua asiaa yhdesta tehtavasta toiseen, ja nain hydédyntamaan jo
opittua asioita muista tehtavista. Jatkuva oppiminen taas pyrkii siihen, etta mallit
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kykenisivat oppimaan uudesta datasta ilman, etta unohtaisivat jo opetettuja asi-
oita. [31.]

Ennakoiva kunnossapito on viela kasvuvaiheessa. PwC:n 2017 julkaistun kyse-
lyn mukaan vain 11 % kayttaa big dataan pohjautuvaa ja koneoppimista hyo-
dyntavaa ennakoivaa kunnossapitoa [29]. Monilla teollisuudenaloilla ei ole viela
siirrytty hyédyntamaan teollisuus 4.0:n tuomia uusia teknologioita. PwC:n kyse-
lyn mukaan 66 % vastaajista ei ollut viela paassyt edes reaaliajassa tapahtu-
vaan kunnonvalvontaan, vaan kunnossapito on edelleen instrumenttien ja lait-
teiden visuaalista tarkkailua. [29.] Alalla on viela valtavasti potentiaalia kasvaa
ja kehittyd. Kuvassa 16 visualisoitu markkinojen kasvu vuodesta 2018 vuoteen
2030. [30.]

Predictive Maintenance Market Size, By Region, 2018 - 2030
(UsD Billion)
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Source: Polaris Market Research Analysis

Kuva 16. Arvioitu ennakoidun kunnossapidon markkinakoko 2018-2030 [30].

Ennakoivan kunnossapidon markkinoiden on ennustettu kasvavan seuraavan
kuuden vuoden aikana merkittavasti. Vuoteen 2030 mennessa alan markkinoi-

den koon on ennustettu vahintdan kolminkertaistuvan. [30.]
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6 Yhteenveto

Taman insindorityon tarkoituksena oli tarkastella tekoalyn suhdetta ja erilaisia

sovelluskeinoja ennakoivan kunnossapidon nakdkulmasta. Tydn tavoite oli ha-
vaita trendeja ja haasteita tekoalyn soveltamisessa. Tyota tehdessa havaittiin,
etta aihe on talla hetkella hyvin suosittu ja tutkimuksia on hyvin paljon.

Selkeaa konsensusta siitd, mika on paras malli mihinkin tarkoitukseen, on vai-
keaa tehda3, silla kayttdtarkoitukset ovat uniikkeja, tarpeet ovat tapauskohtaisia

ja soveltamistapoja ja malleja on erittain paljon.

Tassa tyossa saimme kartoitettua useita eniten sovellettuja tekoalyn malleja en-
nakoivan kunnossapidon toteutuksissa. Naista kartoitetuista malleista nakyy
selkea trendi syvaoppimiseen ja neuroverkkoihin, mutta myds edelleen perintei-
siin suosittuihin koneoppimisen malleihin kuten tukivektorikoneisiin ja random
forest -malleihin. Naiden kaikkien mallien soveltamisessa havaittiin kuitenkin
monia haasteita, jotka vaikeuttavat mallien tutkimista ja eri tarkoituksiin sopivien
mallien kartoittamista. Opettamiseen tarkoitetun datan saaminen seka yksityis-
kayttéon, etta tutkimuskayttdon on vaikeaa ja kallista. limaista opetusdataa on

vahan saatavilla ja sen kayttokohteet rajallisia.

TyOssa kartoitettiin laajasti myds ennakoivan kunnossapidon suurimpia ongel-
mia. Naista merkittavimmiksi nousi laadukkaan opetusdatan lisaksi mallien
staattisuus. Mallit toimivat taysin opetetun datan perusteella, mika tarkoittaa
sita, etteivat ne kykene reagoimaan oikein, jos tapahtuu jotain, mita ei ole ta-
pahtunut ennen. Todellisuudessa eri teollisuudenaloilla laitteiden toimintaan vai-
kuttaa useita eri asioita, ymparistollisia, kayttajakohtaisia ja muita arvaamatto-
mia virheita. Joidenkin ongelmatilanteiden ilmenemiseen voi menna vuosia, jo-

ten voi olla lahes mahdotonta saada kaikkea opetusdataan.

Tulevaisuudessa on mahdollista, etta nykyiset ongelmat koneoppimisen rajalli-
suudelle ennakoivassa kunnossapidossa selviaa uusimmilla tutkituilla teknii-
koilla. Tassa tydssa huomioitu jatkuva oppiminen nayttaa potentiaaliselta kei-

nolta korjaamaan ongelmia koneoppimisen mallien ongelmakohdissa.



29

Tyon tuloksena syntyi katsaus ennakoivan kunnossapidon taméanhetkiseen ti-

lanteeseen koneoppimista soveltaen.
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