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Tassa raportissa esitelldaan 3D Data Economy Satakunta’s Success Factor in Digital Green Growth -
hankkeen yrityspilotti, joka toteutettiin yhteistydssa Cimcorp Oy Ulvilan kanssa. Pilotissa tuotettiin
datan analyysiin tarkoitettua koodia seka kehitettiin analyysikonsepti robotiikkajarjestelman kapasi-
teetin tarkastelua varten yhteistyossa Cimcorp Oy:n asiantuntijoiden kanssa. Raportissa kuvataan en-
sin pilottikohde eli Cimcorp Oy:n varastonhallintaan tarkoitettu robottijarjestelma. Sen jalkeen esitel-
|aan pilotin tavoitteet ja kuvataan yleisluontoisesti kaytettavissa ollut data seka toimenpiteet, joita
tarvittiin datan esikasittelyyn ennen mallinnusta. Pilotin keskeinen toimenpide oli kapasiteetin tarkas-
teluun tarvittavien eri mallinnusmenetelmien kehittaminen, vertailu ja validointi selvittadkseen robot-
tijarjestelman eri tehtaviin kuluvan ajan riippuvuutta tehtdavien ominaisuuksista. Raportissa kuvataan
yleisluontoisesti pilotissa testattuja mallinnusmenetelmia, niiden ominaisuuksia seka niiden validoin-
nissa kaytettyja tyokaluja ja menetelmia. Lopuksi esitelldan tyypillisen data-analytiikkaprojektin pro-
sessikaavio seka tuodaan esiin tarkeimpia havaintoja pilotista.

1. Johdanto

Datan kerdaminen teollisuusymparistossa on yleistynyt merkittavasti viimeisen vuosikymmenen ai-
kana. Datan hyddyntdamisen avulla pyritdan optimoimaan toimintaa, vahentamaan kustannuksia, nos-
tamaan toimintavarmuutta sekd luomaan uutta liiketoimintaa. Kerdtyn datan hyédyntaminen ei kui-
tenkaan ole aina suoraviivaista ja vaatii osaamista mm. tilastollisista menetelmista ja koneoppimisesta
seka sovelluskohteen perusteellista tuntemusta.

Tassa raportissa kuvataan vuoden 2023 alkupuolella toteutetun data-analytiikkapilotin toteutusta ja
tuloksia. Pilottikohteena oli Cimcorp Oy:n robottiratkaisu varastonhallintaan, mutta pilotissa kaytetyt
menetelmat ja ratkaisut ovat yleistettavissa laajemmin vastaaviin sovelluskohteisiin. Raportissa kuva-
taan ensin pilottikohde, jonka jalkeen kerrotaan pilotin tavoitteet. Luvussa 4 annetaan yleiskuva kay-
tettavissa olevasta datasta ja sen esikasittelymenetelmistd. Taman jalkeen kerrotaan data-analytiik-
karatkaisuissa kaytettavista tyokaluista. Luvussa 6 kuvataan pilotissa kaytettyja malleja, joiden avulla
voidaan tarkastella eri muuttujien vaikutusta kohdemuuttujaan tarkoituksena selvittda, mista kohde-
muuttujan ei-toivottu kayttaytyminen johtuu. Lopuksi yhteenveto-osuudessa kuvataan data-analytiik-
kapilotin yleinen konsepti automaatio- ja robotiikkaymparistéssa sekd vedetaan pilotista opittu yh-
teen.

2. Pilottikohteen kuvaus

Cimcorp Oy valmistaa varastonhallinta-automatiikkaa asiakkailleen. Varastonhallinta koostuu kolmi-
ulotteisessa koordinaatistossa toimivista roboteista, kuljettimista sekd ohjausjarjestelmista. Esimerkki
tallaisesta jarjestelmasta on Kuvassa 1.
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Kuva 1. Tuoretavaravarasto © First Production Marius Tikkanen, Cimcorp Media Hub [1]

Kuvan 1 kaksi robottia taydentdvat lattiavarastoa sisaantulokuljettimilta tulevilla laatikkopinoilla. Va-
rastonhallintajarjestelma pitaa kirjaa tuotteiden paikoista ja samalla tuotteiden ikdantymisesta, joten
varastojarjestelman asiakkaat saavat aina tuoreusasteeltaan erinomaisia tuotteita. Varastot ovat no-
peita valivarastoja tuoretuotteiden kohdalla, joten tilauksen tultua varastorobotit hakevat oikeat laa-
tikot ja siirtavat ne ulosmenokuljettimille pakkausta ja kuljetusta varten. Varastorobotit toimivat au-
tonomisesti ja keskeytykset johtuvat pdaasiassa varaston siivouksesta ja/tai laitehuolloista.

3. Pilotin tavoitteet

Pilotin tavoitteena oli selvittaa, miten teollisuusymparistosta kerdtyn data pohjalta voidaan parhaiten
selvittaa kriittisiin kohdemuuttujiin (esim. suoritusaikaa tai laatua kuvaavat muuttujat) eniten vaikut-
tavat tekijat. Pilotin alkuvaiheessa oli tarkoitus kdyda yhdessa pilottikohteen edustajan kanssa lapi
keratty data ja maaritella siitda ennakkotiedon pohjalta avainmuuttujat. Tarkoitus oli my6s maaritella
poikkeamat tai kohdemuuttujien ei-toivotut tilat, joita datan pohjalta |Idhdetdan selvittamaan. Valit-
tuja muuttujia oli tarkoitus tarkastella visualisointien avulla ja valita data-analytiikkaan tarkoituksen-
mukaiset tyokalut.

Pilotin seuraavassa vaiheessa oli tavoitteena sovittaa kerattyyn dataan simulointimalleja, joiden avulla
voidaan selvittdd avainmuuttujien ja esim. tuotantolinjan kapasiteettia kuvaavien mittareiden valisia
riippuvuuksia. Tarkastelemalla naita riippuvuuksia voidaan selvittda, miten ei-toivotut tilanteet synty-
vat ja miten niitd voidaan karsia. Pilotissa oli myos tarkoitus kdyttda kehitettyja malleja generatiivi-
sesti, eli tarkastella mallien tuottamien kohdemuuttujien kayttaytymista, kun avainmuuttujia vaihdel-
laan tilastollisesti tiettyjen sadntdjen mukaisesti.
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Pilotin tuloksena konseptoitiin teollisuusymparistossa toteutettavan data-analytiikan kehittamispro-
sessi. Konsepti ottaa kantaa tarvittavan datan laatuun, kaytettaviin tyokaluihin ja malleihin seka tulos-
ten tulkintaan.

4. Datan esikasittely

Cimcorp Oy:n vuositasolla kerddma data kasittda miljoonia riveja yksittaista robottisolua kohden. Ro-
boteista kerdtdan varastotietoa (esimerkiksi laatikkopinojen korkeus) seka robotin toimintaan liittyvaa
tietoa (esimerkiksi kulkunopeudet ja -matkat x- ja y-suunnissa).

4.1 Keskiarvotettu data

Datan tarkastelussa lahdettiin liikkeelle keskiarvotetusta datasta, jossa jokainen rivi kertoo 6 minuutin
aikajakson tapahtumista (Kuva 2). Datan avulla oli tarkoitus selvittda, millaisista tekijoista robottijar-
jestelman kapasiteetti riippuu. Kellonajan ja paivamaaran jalkeen aineistossa on sarakkeita, jotka il-
maisevat esim. robotin tehokkaan tyoskentelyajan tai eri tehtdvien osuuden k.o. jaksossa. Yhteensa
aineisto sisalsi yli 150 muuttujaa. Pian kuitenkin huomattiin, ettd syy-seuraussuhteita ei ollut mahdol-
lista tarkastella keskiarvotetusta datasta halutulla tarkkuudella. Nopeita tapahtumia voi olla useita 6
minuutin aikana ja niiden yksityiskohtaisiin ominaisuuksiin ei keskiarvoilla paase kasiksi. Jos pidempi-
kestoinen tapahtuma osuu kahden 6 minuutin jakson viliin, se kirjautuu jommankumman jakson ta-
pahtumaksi, jolloin tieto vaaristyy. Samaan jaksoon osuu my0s erityyppisiad tehtavia, jolloin tehtava-
tyyppien tarkastelu erillisind ei ole mahdollista.

Keskiarvotetun datan tapauksessa jakson pituus ratkaisee, kuinka yksityiskohtaisesti datasta padstaan
tarkastelemaan robotin toimintaa. Pilotissa testattiin datan hyodynnettavyytta jakson pituutta muut-
tamalla (3 min, 6 min, 12 min ja 30 min). Tama tarkoitti kdytannossa keskiarvotetun datan uudelleen-
luontia alkuperaisesta tietokannasta. Jakson pituuden valinta vaikuttaa keskiarvodatan rivien maa-
raan; mita pidempi jakso on, sitd vdhemman tulee aineistoon riveja. Pidempi keskiarvotusjakso vahen-
taa jaksorajojen aiheuttamia vaaristymia, mutta samalla yha enemman yksityiskohtia robotin toimin-
nasta jaa piiloon.

Alkuselvittelyn jalkeen paatettiin hylata keskiarvotetun datan kaytto ja siirryttiin tarkastelemaan teh-
tavakohtaista dataa.

4 A B c D E F G H J K L M N o P Q R s T u

1

2 | 13.7.202110:12 12 1.7.20212021-28 Tue 1 100 1 100 0.0 505.0 100 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.14515833233333336
3 | 13.7.202110:18 12 1.7.2021 2021-28 Tue 3 3 0.09130555555555554 3 300 0.0 502.0 30.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.42345

4| 13.7.202110:24 12 1.7.2021 2021-28 Tue 3 3 0.0664013888838589 3 300 0.0 499.0 300 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.4150166666666667
5 | 13.7.202110:30 12 1.7.20212021-28 Tue 6 6 0.12496527777777777 6 60.0 0.0 495.0 60.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.7945416666666667
6 | 13.7.202110:36 12 1.7.2021 2021-28 Tue 8 8 0.16890416666666666 8 80.0 0.0 4310 80.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0573166666666667
7 | 13.7.202110:54 12 1.7.2021 2021-28 Tue 3 2 0.043704166666666676 3 200 0.0 490.0 20.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.2652416666666667
8 | 13.7.202111:00 12 1.7.20212021-28 Tue 1 2 0.041063328883882886 1 200 0.0 489.0 200 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.2626233323333334
9 | 13.7.202111:48 12 1.7.2021 2021-28 Tue 1 0 0.0200875 0 010 0.0 0.0 00.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

10| 13.7.202111:54 12 1.7.2021 2021-28 Tue 12 13 0.5033180555555555 2 2100 1.0 4880 15 0.5333233.0.0 0.1333333:0.2 0.1333332333 0.0 1.3905416666666668
11| 13.7.202112:00 12 1.7.20212021-28 Tue 20 14 0.44580972222222226 1 119.0 13.0 4880 19 0.3157894 0.0 0.1578947:0.4736842105 0.0526315729 0.0 1.9228

12| 13.7.202112:06 12 1.7.2021 2021-28 Tue 3 9 0.1645416666666667 1 120 8.0 489.0 80.5 0.0 0.125 0.25 0.125 0.0 0.7189

13| 13.7.202112:12 12 1.7.2021 2021-28 Tue 17 17 0.4515180555555556 2 2150 150 4880 26 0.23076920.0 0.3461538 0,3461538461 0.0769230769 0.0 2.1447000000000003
14| 13.7.202112:18 12 1.7.2021 2021-28 Tue a2 40 1.668320833333333 6 636.0 340 487.0 45 0.466666610.0 0.1111111:0.2588888888 0.1333333333 0.0 4.2984333333333336
15| 13.7.202112:24 12 1.7.2021 2021-28 Tue 1 2 0.025291666666666667 0 010 20 0.0 21.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1610666666666667
16| 13.7.202112:30 12 1.7.2021 2021-28 Tue 10 11 0.26102916666666665 0 010.0 1.0 4930 18 0.0 0.0 0.3888888{0.6111111111 0.0 0.0 1.6698583333333334
17| 13.7.202113:00 12 1.7.2021 2021-28 Tue a 4 0.09735416666666669 0 04.0 4.0 438.0 80.0 0.0 05 05 0.0 0.0 0.6123999939993999
18| 13.7.202113:42 12 1.7.2021 2021-28 Tue 2 2 0.13581544444444424 0 020 20 502.0 40.0 0.0 05 05 0.0 0.0 0.28478333333333333
19| 13.7.202115:06 12 1.7.2021 2021-28 Tue 0 00.0 0 00.0 0.0 0.0 200 0.0 10 0.0 0.0 0.0 0.07531666666666667
20| 14.7.202111:06 12 1.7.2021 2021-28 Wed a 3 0.4441416666666667 4 300 0.0 500.0 40.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.4830750000000001
21| 14.7.202111:12 12 1.7.2021 2021-28 Wed 3 2 0.9734944444444446 3 200 0.0 498.0 20.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.7638750000000001
22| 14.7.202111:18 12 1.7.2021 2021-28 Wed 3 2 1.1786819444444445 3 200 0.0 496.0 200 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.6610916666666667
23| 14.7.202111:24 12 1.7.2021 2021-28 Wed 10 11 1.361075 10 1100 0.0 430.0 110.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 2.212775

24| 14.7.202111:30 12 1.7.2021 2021-28 Wed 0 010 0 00.0 0.0 0.0 00.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

25| 14.7.202111:36 12 1.7.2021 2021-28 Wed 0 010 0 00.0 0.0 0.0 00.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

26| 14.7.202111:42 12 1.7.2021 2021-28 Wed 0 010 0 00.0 0.0 0.0 00.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Kuva 2. Ote keskiarvodatasta. Jokainen rivi kdsittéd 6 minuutin aikajaksoa robotin toiminnassa.
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4.2 Tehtavakohtainen data

Ote tehtavakohtaisesta lokidatasta, johon robottien tapahtumat tallentuvat lahes reaaliaikaisesti, on
Kuvassa 3. Tehtavakohtaiset muuttujat poikkeavat keskiarvodatassa olevista muuttujista ja kuvaavat
robotin toimintaa kyseisen tehtavan yhteydessa. Aineiston kasittelyn yhteydessa muuttujien joukkoa
vaihdeltiin sen mukaan, millaiset muuttujat arvioitiin vaikuttavan tutkittavaan ilmioon (tdssa tapauk-
sessa tehtdvan suoritusaikaan). Tarkasteltavien muuttujien maara vaihteli 40...50 paikkeilla. Pilotissa
kasiteltiin n. vuoden ajalta kerattya dataa, joka kasitti noin 6,5 miljoonaa rivia. Robottisolussa esiintyy
kahdeksan erityyppista tehtavaa, joiden maara vaihteli pilottidatassa muutamasta tuhannesta muu-
tamaan miljoonaan (Taulukko 1). My6s eri muuttujien merkitys eri tehtdvien yhteydessa vaihtelee;
esimerkiksi osassa tehtavista robotti ei liiku, jolloin liiketta kuvaavat muuttujat ovat tyhjia.

A sarakel ~|Sarake2 ~|sarake3 |- Sarake4 |- |Sarakes -|Sarake -|Sarake -|Sarake - |Sarake - |Sarake - Sarake | Sarake - |Sarake -|Sarake - |Sarake - |Sarake - |Sarake -|Sarake| - | Sarake - | Sarake|- | Sarake - |Sarake - |Sarake - |Sarake - | Sarake v | Sarake -
5| 5220215571210 RoBOD2 1011015 o 1 2 1 1 s s o e o o s o o o 3 1 s 1 o3 a7
3 8.2.202219:12 13+C20 ROBOO1 101 8.863 o 14 0 1 1 134 149 o 600 o 0 145 0, o o 36 8 -13 7365 8528 835
4 8.2.202219:30 13+C20 ROB002 101 9.224 o 16 0 3 3 265 275 o 600 o 0 280 0 o o 37 12 -15 11765 7748 18847
5 8.2.2022 20:04 12+C20 ROBO01 101 9.74 o 18 2! 3 3 265 265 0 600 o 0 280 0 o 0 39 14 -17 8465 10093 835
6 8.2.2022 20:04 12+C20 ROB002 101 6.506 o 16 2, 10 10 904 910 1] 600 o 0 918 0 o 0 13 1 -4 11765 8533 10665
7 8.2.202220:04 12+C20 ROB002 101 6.695 o 17 2! 2 2 221 221 1] 600 o 0 235 [} o 0 1 3 -4 11765 10093 10665
8 9.2.2022 4:48 12+C20 ROBO01 101 8.334 o 18 2, 5 5 561 555, 1] 600 o 0 576 0 o 0 31 1 -13 1385 6973 6915
9 9.2.2022 4:48 12+C20 ROB002 101 8.003 [ 19 2! 5 5 561 563 1] 600 o 0 576 0, [ 0 29 9 -4 17747 7753 12765
10 9.2.2022 4:43 12+C20 ROBO01 101 8.616 o 20 2 2 2 221 215 1] 600 o 0 235 0 o 0 28 9 8 1935 5413 6915
n 9.2.2022 4:49 12#C20 ROB002 101 8.076 o 17 2 5 5 561 563 o 600 o 0 576 0 o 0 30 8 7 17747 5413 12765
12 9.2.2022 4:50 12+C20 ROBOO1 101 8.325 o 20 2 1 1 1242 1232 o 600 o 0 1257 0 o o 27 4 -8 2965 5413 7365
13| 92202450 12620 roBOOL 10071 o » > s & 1 2 o s o o 10 o o o 2 s 10 s 1wss e
18| 9220245012620 roBO02 1007925 o 1w 2 5 5 s  ms o s o o sa o o o 2 5 m ims  ews 17
15 9.2.2022 4:50 12+C20 ROBOO1 101 7.77 o 2 2 7 7 630 629 o 600 o 0 645 0, o o 26 6 -9 3515 6973 7465
16 9.2.2022 4:51 12+C20 ROB002 101 7.823 o 16 2 10 10 904 911 o 600 o 0 918 0 o o 26 [3 -5 16165 6973 12215
17 9.2.2022 5:21 12+C20 ROBO01 101 7.867 0 15 1 pig 1 2210 2201 1) 600 o 2544 2225 448, 0 336 25 5 5 5525 2180 1935
18 9.2.2022 5:27 12+C20 ROB002 101 8.907 o 15 2, 15 15 2136 2134 1] 600 o 0 2151 0 o 0 36 12 -12 11765 10873 18847
19 9.2.2022 5:27 12#C20 ROB002 101 6.195 o 16 2! 10 10 904 909 1] 600 o 0 918 [} o 0 8 1 -1 12315 6973 11765
20 9.2.2022 5:27 12#C20 ROBO01 101 9.142 [ 15 1 10 10 2009 1995 1] 600 o 0 2023 0 [ 0 29 7 =5 5525 2180 835
21 9.2.2022 5:29 12#C20 ROB002 101 8.047 o 15 1 10 10 2009 2001 1] 600 o 0 2023 0 o 0 18 2 -3 14010 2180 11765
22 9.2.2022 5:29 12#C20 ROB001 101 8.684 o 15 1 10 10 2009 1998 o 600 o 0 2023 0 o 0 25 7 7 5525, 2180 1935
23 9.2.2022 5:30 12#C20 ROB002 101 8.648 o 15 1 10 10 2009 2002 o 600 o 0 2023 0 o 0 23 4 -2 14010 2180 17747
24 9.2.2022 5:32 12+C20 ROBOO1 101 8.436 o 15 1 15 15 1696 1685 o 600 o 0 1711 0 o o 20 6 -2 5525 2180 2965
25| 922022530 12620 rOBOO2 1017850 o 18 o 1 1 1 s o s o o s o o o » 5 10 ims  7ms amsr
26 9.2.2022 5:34 12+C20 ROB002 101 8.544 o 15 1 15 15 1696 1689 o 600 o 0 1711 0 o o 21 12 -1 14010 2180 17197
27 9.2.2022 5:36 12+C20 ROBO01 101 7.917 o 19 2! [3 6 849 846 o 600 o 0 864 0, o o 26 10 4 7365 6973 3515
28 9.2.2022 5:36 12+C20 ROB002 101 7.989 o 16 2, 10 10 1421 1420 0 600 o 0 1436 0 o 0 25 9 -4 12315 8533 16165
29 9.2.2022 5:36 12+C20 ROBO01 101 8.034 0 18 2! 15 15 1696 1686 1) 600 o 0 1711 0 0 0 21 5 -6 4615 6193 7365
30 9.2.2022 5:49 12+C20 ROBO01 101 7.896 o 15 1 15 15 2136 2119 1] 600 o 0 2151 0 o 0 16 1 3 5525 2180 7365
31 9.2.2022 5:52 12+C20 ROB002 101 7.823 o 15 1 13 13 2142 2140 1] 600 o 0 2156 0 o 0 18 o 2 14010 2180 11765
32 9.2.2022 5:57 12#C20 ROBO01 101 6.938 [ 20 2, 5 5 1131 1127 1] 600 o 0 1145 0 [ 0 16 4 -5 4615 6973 6265

Kuva 3. Ote tehtdvdkohtaisesta datasta. Rivien aikaleimat ovat tehtdvdkohtaisia eli rivit kdsittévdét eripituisia
tehtdvid. Myds muuttujat ovat tehtévékohtaisia.

Taulukko 1. Robottisolun tehtdvien mddrdt pilottidatassa

Tehtdva 1 3077011
Tehtdva 2 11153
Tehtdva 3 442441
Tehtdva 4 1392
Tehtdva 5 138960
Tehtdvd 6 204679
Tehtdva 7 2051788
Tehtdvd 8 581774

4.3 Datan esikasittely

Datan puhdistaminen ennen analyysia on yleensa valttamatdon toimenpide. Puhdistuksen tekee
yleensa data-analyytikko, mutta se on tehtdva yhteistydssa pilottikohteen asiantuntijan kanssa. Ku-
vassa 3 on esimerkki datasta, mika vaatii toimenpiteita. Yleisimpia esikasittelyn operaatioita ovat
puuttuvat tai merkityksettéman datan korvaaminen tai poistaminen seka virheellisten arvojen havait-
seminen ja poistaminen.

Osa aineiston soluista saattavat olla tyhjia tai sisaltavat pelkkia nollia. Kun data luetaan kasittely-ym-
paristéon (esim. python-ymparistd), tyhjat solut saavat yleensd arvon NaN (Not-A-Number). Joskus
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datassa itsessdan voi olla soluja, joiden arvo on maarittelematon, jolloin jo Iahtddatassa voi esim. olla
merkintd NA (Not Applicable). Yleispatevaa saantoa sille, miten puuttuvan datan osalta on toimittava,
ei ole mahdollista antaa, vaan toimintatapa riippuu kyseessa olevan muuttujan tyypista ja merkityk-
sestd. Jos muuttuja kasittda aikasarjaa (esim. lampotila) ja datasta puuttuu yksittaisia arvoja, puuttu-
vat arvot voidaan usein korvata interpoloimalla. Jos muuttuja on kategorinen (esim. tehtavan tyyppi
tai robotin kasitteleman tavaran koko), puuttuvaa data ei yleensa voida korvata. Silloin datan mallin-
nusmenetelmasta ja -algoritmista riippuu, voidaanko data sy6ttaa mallille puuttuvine soluineen (esim.
syvdoppivan neuroverkon tapauksessa) tai kannattaako datasta poistaa rivit, jotka sisaltavat puuttuvia
soluja. Jos tietty muuttuja sisdltaa kokonaan NaN-arvoja, se kannattaa poistaa aineistosta. Samoin esi-
merkiksi kokonaan nollia kasittavd muuttuja kannattaa poistaa, koska silla ei ole mallinnuksen kan-
nalta lisdarvoa. Puuttuvan datan kasittelyyn vaikuttaa myos se, kasitelladnko datassa olevia riveja sek-
venssind, jonka alkiot riippuvat toisistaan, vai ovatko ne riippumattomia ndytteita robotin toiminnasta.
Jos dataa kasitelldadn sekvenssing, rivien poistaminen rikkoo sekvenssin ja voi vaikuttaa ndin ollen ana-
lyysin tulokseen. Pilotin yhteydessa kaytettiin erilaisia tapoja kasitelld puuttuvaa data riippuen muut-
tujan tyypista ja analyysin luonteesta.

Kun puuttuvat arvot ovat yleensa aina tiedossa, virheellisten arvojen havaitseminen voi olla joskus
vaikea. Virheelliset arvot voivat johtua esim. anturin vioittumisesta (yleensa aikasarjadatan yhtey-
dessa), virheellisistd merkinnoistd (jos esimerkiksi osa datasta kirjataan manuaalisesti) tai virheista
datankeruujarjestelmassa (esimerkiksi data kirjautuu vaaraan formaattiin tai synkronisaatio muuttu-
jien valilla ei toimi tai muuta vastaavaa). Virheellisten arvojen havainnoinnissa on avuksi muuttujien
tarkastelu visualisointityokaluilla. Erityyppisten muuttujien visualisoinnista on esimerkkeja Kuvassa 6.
Aikasarjan tapauksessa muuttuja voidaan esittda jatkuvana viivana, kuten Kuvassa 4. Kuva esittda
muuttujaa, jossa esiintyy virheellisid arvoja ainakin valilla 75...120 saturoinnista johtuen. Saturoinnin
syy voi olla anturin vaara kalibrointi, mutta esimerkiksi my6s tapaus, jossa muuttujalle varattu bitti-
maara jarjestelman muistissa ei riitd muuttujan koko vaihteluvalin esittdamista. Saturoitumistapauk-
sissa esikdsittelytoimenpiteistd on paatettdva sovelluskohteen asiantuntijan kanssa. Pilottikohteen
datassa ei havaittu merkittavasti virheellisid arvoja. Tarkasteltavat muuttujan olivat Idhinna kategori-
sia muuttujia, jolloin saturaatio-ongelmaa ei esiintynyt.

Kulkuajat
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Kuva 4. Esimerkki saturoitumisesta.
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4.4 Datan visualisointi

Edellisessa kappaleessa kasiteltiin, miten muuttujien visualisoinnin avulla voidaan havaita virheellisia
arvoja datassa. Pilotissa tarkoituksena oli [6ytad muuttujat, jotka selittavat kohdemuuttujan (tassa ta-
pauksessa tehtdvan suorittamiseen kuluvan ajan) vaihtelun. Tall6in aineistoa voidaan visualisoida piir-
tamalla kohdemuuttujan histogrammi seka muuttujien valisia korrelaatioita.

Esimerkki kohdemuuttujan histogrammista on Kuvassa 5. Siitd nahdaan, etta valtaosassa tehtavia suo-
ritusaika jaa alle 20 yksikon, mutta datassa esiintyy tehtavia, joiden suoritusaika on moninkertainen.
Kuvasta nahdaan myds, ettei suoritusaika laske monotonisesti vaan n. 30-150 yksikkoa kestavia teh-
tavia on myos kohtuullisen paljon. Sovelluskohdetta tuntemalla voidaan histogrammista paatella, mil-
laisiin tapauksiin datan analyysissd kannattaa paneutua eli millaisten tapausten havaitsemisesta ja op-
timoinnista voisi olla eniten hyotya, kun halutaan jarjestelmaa kehittaa ja tarjota asiakkaalle tydkaluja
jarjestelman toiminnan tehostamiseksi asiakkaan omassa ympadristdssa. Esimerkiksi Kuvan 5 tapauk-
sessa voidaan pyrkia mallinnuksen avulla selvittamaan syita sille, miksi suoritusajan esiintymistiheys
ei laske monotonisesti 30 aikayksikon ymparilld tai vaihtoehtoisesti voidaan keskittya suhteellisen pie-
nemman maaran kestoltaan ylipitkien tehtavien karsimiseen. Valintaan vaikuttaa se, kumpi on tarke-
ampaa, vasteaika tai keskimaardinen tehokkuus.

Kohdemuuttujan histogrammi

Esiintymistiheys

] 50 100 150 200 250 300
Alka

Kuva 5. Histogrammikuva suoritusajoista

Histogrammin pohjalta voidaan laskea useita suoritusta kuvaavia parametreja, kuten esim. keskimaa-
rainen suoritusaika, mediaani suoritusaika tai aika, josta nopeammin suoriutuu 90 % tehtavista (90.
persentiili). Tallaiset parametrit ovat erityisen hyodyllisid, kun verrataan suoritusaikaa esim. ennen ja
jalkeen tehostamistoimenpiteen. Myo6s histogrammin muoto kertoo tarkasteltavasta muuttujasta. Ku-
vassa 5 oleva histogrammi seuraa kohtuullisen hyvin ns. log-normal-jakautumaa (lukuun ottamatta n.
50 yksikdn kohdalla olevaa kyhmya). Tilastotieteesta tiedetadan, etta tallainen jakauma on luonnollisilla
prosesseilla, jotka ovat useamman riippumattoman Iahdemuuttujan tulo. Tallainen pohdinta voi ker-
toa kohdemuuttujan syntymekanismista.

Esimerkkeja muuttujien valisistd korrelaatioista on esitetty Kuvassa 6. Pystyakselilla on kohdemuut-
tuja ja vaaka-akselilla erityyppisia selittavia muuttujia. Vasemmalla ylhaalla oleva kuva esittda kohde-
muuttujan korrelaatiota diskreetin Iahdemuuttujan kanssa (ts. lahdemuuttuja voi saada vain tiettyja
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arvoja; esimerkiksi kasiteltdvan laatikkopinon korkeus laatikkojen lukumaaran mukaan). Jos lahde-
muuttuja on bindari tai voi saada vain muutaman arvon, voidaan riippuvuus kuvata boxplot-kuvaajan
muodossa (vasemmalla alhaalla). Kuvassa oranssi keskiviiva kuvaa kohdemuuttujan arvojen mediaa-
nia lahdemuuttujan kunkin arvon tapauksessa ja 'viikset” ilmaisevat vaihteluvalia (yleisimmin kvartii-
leja). Kuvassa 6 esitetyssa tapauksessa kohdemuuttujan arvo selvasti riippuu siita, onko lahdemuuttu-
jan arvo 1 tai enemman. Kuvassa 6 oikealla on kuvaajat, jossa lahdemuuttuja on jatkuva (voi saada
millaisia arvoja tahansa). Ylemmasta kuvasta ndhdaéan, ettd muuttujien valinen korrelaatio kayttaytyy
eri tavalla lahdemuuttujan eri arvoalueilla, vaikka muuttujien valilla ei olekaan merkittavaa korrelaa-
tiota. Oikealla alhaalla olevassa kuvassa kohdemuuttujan arvo on pdaasiallisesti sama riippumatta lah-
demuuttujan arvosta, mutta koko I[dhdemuuttujan arvoalueella esiintyy yksittdisia tapauksia, jolloin
kohdemuuttujan (tehtavan suoritusaika) arvot ovat poikkeuksellisen isoja. Tallaisessa tarkastelussa on
huomioitava, etta yksittdisten lahdemuuttujien korrelaatio (tai korreloimattomuus) kohdemuuttujan
kanssa ei kerro vield, kuinka hyvin kohdemuuttuja on selitettdvissa lahdemuuttujien kanssa vaan mo-
nimutkaisemmat mallit pystyvat ottamaan huomioon myds kohdemuuttujien epalineaarisia yhteisvai-
kutuksia (katso mallien kuvaus kappaleessa 6).
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Kuva 6. Erityyppisten muuttujien ja kohdemuuttujan vdlisen kytkéksen visualisointia.

Myo6s kahden lahdemuuttujan valisia korrelaatioita kannattaa tarkastella. Jotkut mallit edellyttavat,
etta niiden kayttamat |ahdemuuttujat olisivat riippumattomia (samalla myds korreloimattomia). Usein
tallaisia malleja kuitenkin kaytetaan, vaikka riippumattomuusehto ei pitadkaan taysin paikkansa. Toi-
nen syy tarkastella [ahdemuuttujien valisia korrelaatioita on selvittad, millaiset muuttujat ovat mah-
dollisesti ylimaaraisia, jos esim. mallinnuksessa on tarvetta karsia syotteita.
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5. Data-analyysityokalut

Data-analytiikkaa voidaan tehda melkein kaikissa ohjelmistoymparistoissa, mutta tdssa kappaleessa
rajoitutaan konkreettisesti jo yrityksella mahdollisesti olemassa oleviin tai yleisesti saataviin tuottei-
siin.

Datan taulukkoesimerkit kuvissa 2-3 on tehty Microsoft Excelilld. Excelissa on hyvin monipuolinen va-
likoima erilaisia datankasittely, -puhdistus ja visualisointimenetelmia, ja kokenut Excelin kdyttdja osaa
tehda nopeasti datasta erilaisia visualisointeja. Tdma on yleensa hyva alkuvaiheen suunnitteluun ja
keskustelun aloittamiseksi datasta ja prosesseista, jota data kuvaa. Lisaksi jos lineaarinen mallinnus
on riittava, Excelissa on valmis tyokalu tahankin tarkoitukseen. Pieni esimerkki lineaarisesta mallin-
nuksesta Excelilld on viitteessa [2]. Excel on kdytdssa monissa yrityksissa Microsoft Office paketin
myota.

Jos datan mallinnukseen halutaan esimerkiksi epalineaarisuutta, joustavuutta tai laskentaa vaativia
visualisointimahdollisuuksia, erds vaihtoehto on ilmaiseksi saatava Python ohjelmointikieli ja sille saa-
tavissa olevat erilaiset ilmaiset Python ohjelmointiymparistot. Kaksi yleisinta Python-ohjelmistoympa-
ristda ovat Python [3] ja Anaconda [4]. Python ohjelmistoymparisto on pelkka alusta, joka vaatii asi-
antuntevan koodaajan data-analytiikkaan tarvittavien ohjelmien tekoon. Python-alustoille on ole-
massa laaja valikoima valmiiksi tehtyja kirjastoja, mukaan lukien epalineaariset mallit, SHAP- seka
herkkyystarkastelukirjastot (katso kappale 6). Pythonin kaltaisiin ilmaisohjelmistoihin voidaan laskea
myos R- [5] seka Octave-paketit [6].

Yleisempid datan analyysiohjelmistoja, joissa on graafinen kayttoliittyma, ovat Tableau, Power Bl ja
Grafana. Naissa ohjelmistoissa on valmiina yleisimmat datan puhdistus- ja aggregointitydkalut erilai-
siin valikkorakenteisiin, ja joissakin on valmiina myos yhteenveto- ja mallinnustyokaluja. Lista erilai-
sista ohjelmistoista 16ytyy viitteesta [7].

6. Pilotin toteutuksessa kaytetyt mallinnusmenetelmat

Datan mallinnusta voidaan kayttda useisiin eri tarkoituksiin optimoinnissa. Perusideana on selittaa
tietty kohdemuuttuja (ulostulo, y) joukolla muita muuttujia (syotteet, X = [xq, x5, ..., xy]) mallin
avulla joka rakenteensa mukaisesti toteuttaa parhaan sovituksen syotteiden ja ulostulon vilille. Mal-
linnusta kaytetaan yleensa kahteen erityyppiseen tarkoitukseen. Regressiomallinnus on kadytossa sil-
loin kun etsitddn suoraa yhteytta mitattujen kanavien (= muuttujien) ja esimerkiksi suoritusajan suh-
teen. Regression tapauksessa kohdemuuttuja seka mallin ulostulo ovat arvoasteikoltaan jatkuvia (ts.
voivat saada millaisia arvoja tahansa). Toisessa tapauksessa data luokitellaan kategorioihin (esimer-
kiksi luokitellaan tuotantolinjalta tuleva tuote eri laatukategorioihin, jolloin mallin tarkoituksen on sel-
vittaa, millaiset tekijat vaikuttavat tuotteen laatuun seka arvioida laatukategoriaa joukon muuttujien
perusteella). Myos jatkuvan kohdemuuttujan tapauksessa voidaan kayttaa luokittelijaa, jos esim. (jat-
kuva) suoritusaika jaetaan kynnysarvo(je)n perusteella eri arvoalueisiin (esimerkiksi alle/yli 10 sekun-
tia). Mallilla voidaan myds ennustaa suoritusaikojen tulevaa kayttaytymista, seka hakea lopputulok-
seen eniten vaikuttavia parametreja. Mallin valinta riippuu mallinnettavasta ilmiosta (esim. muuttu-
jien vilisten kytkosten epélineaarisuus). On suositeltavaa aloittaa pienelld yksinkertaisella mallilla ja
siirtyd tarvittaessa laajempiin ja monimutkaisempiin malleihin. Seuraavassa tarkastellaan joitakin mal-
linnusvaihtoehtoja, joista useita kaytettiin myos pilotin yhteydessa.
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6.1 Lineaarinen regressio

Lineaarinen (regressio-) mallinnus on menetelm3, jossa kohdemuuttuja ilmaistaan ldhdemuuttujien
painotettuna summana. Lineaarinen regressiomalli oppii datasta, millaiset lahdemuuttujien kertoimet
tuottavat parhaan ulostulon eli millaisilla kertoimilla mallin ulostulon ja kohdemuuttujan todellisen
arvon vialinen virhe on pienin. Yleisin virhekriteeri on neliGsumma. Malli on hyvin yleinen, helposti
ymmarrettava ja laskennallisesti kevyt. Kuvassa 7 on esitetty pilottikohteen datan pohjalta optimoidun
lineaarisen regressiomallin kertoimet (vasemmalla) sekd mallin ulostulon ja kohdemuuttujan todelli-
sen arvon valinen korrelaatio.
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Kuva 7. Regressiomallin kertoimet ja mallinnustulos

Esimerkkitapauksessa malli toimii kohtuullisen hyvin suurimmalle osalle datasta. Malli ei kuitenkaan
pysty mallintamaan datassa esiintyvia poikkeuksellisen korkeita kohdemuuttujan arvoja. Vasemman-
puoleisesta kuvasta nahdaan, etta eniten merkitsevida muuttujia ovat muuttujat 9, 19 ja 27, koska niilla
on mallissa absoluuttiarvoltaan suurin kerroin.

YIla esitetty mallin on lineaarinen eli se ilmaisee kohdemuuttujan ldhdemuuttujien painotettuna sum-
mana. Joskus kohdemuuttuja kadyttaytyy epalineaarisesti, jolloin lineaarinen regressiomalli ei valtta-
mattd ennusta kohdemuuttujan kdyttaytymista riittavan tarkasti.

6.2 Epalineaarinen mallinnus

Epalineaarinen mallinnus kattaa kokoelman erilaisia epalineaarisia ominaisuuksia sisaltavia malleja
seka regressio- etta luokitteluongelman ratkaisemiseksi. Lineaarinen regressiomallikin saadaan epali-
neaariseksi kohdistamalla Iahdemuuttujille jokin epéalineaarinen operaatio (esimerkiksi logaritmi tai
toinen potenssi) ennen malliin syottamista.

Epalineaarisiin mallinnusmenetelmiin kuuluvat esimerkiksi:

e paatdspuut (decision trees; esim. random forest, XGBoost)

e tukivektorikoneet (support vector machines)

e |dhimman naapurin menetelmat (k-nearest neighbor)

e neuroverkot (esim. multilayer perceptron, convolutional neural networks jne)

Kun data on esikasitelty ja tarkasteltu seka jarjestetty taulukkomuotoon, siihen voi helposti sovittaa
erilaisia malleja esim. kayttamalla Pythonin scikit-learn -kirjastoa. Mallin valinta ei ole itsestaanselvyys,
silla mallien suorituskyky riippuu datan tyypista (binaari, kokonaislukudata, kategorinen data ja niin
edelleen) sekd mallinnettavasta ilmiosta.
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6.2.1 Paatospuut

Paatospuu on hierarkkinen malli, jonka pohjana on puumainen rakenne ja jokaisessa solmussa on paa-
tosehto, joka toteutuu tai ei toteudu. Paatésehto maarittda suunnan seuraavalle haaralle (mikali se
on tarpeen). Kun edetdan lehtiin pdin, paatésehdot muuttuvat yha yksityiskohtaisemmiksi, kunnes
lehtitasolla lopullinen paatds on saavutettu.

Paatospuita optimoidaan nykyaan tietokoneella, jolle annetaan ldhtddata ja haluttu ulostulo. Tieto-
kone hakee sopivat ehdot jokaiseen haaraan ja optimoi haarojen ja lehtien maaran. Mikali paatos-
puulta halutaan tilastollista lopputulosta, sisédnmeno- ja ulostulodata voidaan jakaa pareittain satun-
naisesti osiin, ja syottdada nama osadatat useammalle eri paatospuulle. Eri puut luokittelevat datan hie-
man eri saanndilla, ja mallin opetusvaiheessa |6ydetdan testidatan perusteella paras kombinaatio eri
puiden ulostuloista. Mallia, joka koostuu rinnakkaisista alamalleista, kutsuntaan ensemble-malliksi.
Paatospuita hyodyntava ensemble-malli on esimerkiksi satunnaismetsamalli (random forest). Pilotissa
kaytettiin kehittynyttda XGBoost- (eXtreme Gradient Boosting) paatdspuurakennetta, joka kasittaa al-
goritmeja paatospuiden optimointiin.

6.2.2 Tukivektorikoneet

Tukivektorikoneisiin perustuvan regression periaate on lahella lineaarista regressiota, mutta regres-
siosuoralle annetaan enemman toleranssia muodostamalla suoran ymparille toleranssivyéhykkeet.
Vyohykkeet edustavat hyvaksyttavaa virhetta () ja vyohykkeiden sisélle jadvia opetusdatan naytteita
kutsutaan tukivektoreiksi. Malli pyrkii minimoimaan yksittaisten pisteiden etdisyyden tukivektoreihin
(&), samalla mallintaen koko pistejoukon mahdollisimman hyvan sovituksen suoralle. Esimerkki tuki-
vektoreista on esitetty Kuvassa 8.

2m
Iwll %

—

S Tl

Kuva 8. Tukivektoriregressio. Kuva on viitteestd [11].

Suoran hakeminen ei ole pienimman neliGsumman sovitus, vaan iteratiivinen prosessi sopivien kertoi-
mien, hyvaksyttdvan virheen ja toleranssin |6ytamiseksi. Kuten lineaarisessa regressiossa, tukivektori-
koneilla voidaan ratkaista monimuuttujaongelmia. Tukivektorikoneiden hyvana puolena voidaan pitda
parempaa toleranssia kaukaisten, niin sanottujen outliers-pisteiden suhteen verrattuna lineaariseen
regressiomenetelmaan.
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Perusmuodossaan tukivektorikone luokittelee datan kahteen luokkaan (ns. bindariluokittelija) lineaa-
risesti (ts. luokat erotetaan toisistaan suoralla). Kayttamalla kerneleitd luokkien vélisista rajaviivoista
saadaan monimutkaisempia, jolloin pystytaan luokittelemaan myos sellainen data, jota kyseisessa pa-
rametriavaruudessa ei voida lineaarisesti jakaa luokkiin. Useampitasoisella tukivektorikoneella voi-
daan jakaa data useampaan kuin kahteen luokkaan. Pilotissa kaytettiin tukivektorikoneen Support
Vector Regressor -algoritmia, joka mahdollistaa kdyttdjan maaritella haluttu virhetoleranssi.

6.2.3 K-lahimman naapurin menetelma

K Iahimman naapurin regressio- tai luokittelualgoritmin parametrina on naapureiden maara. Algoritmi
hyodyntda opetusdataa, jonka tapauksessa vaste (=kohdemuuttujan arvo) syotteille on tiedossa. Koh-
demuuttujan arvo tuntemattomalle syttteelle saadaan 16ytamalla sille k [ahinta sydtevektoria opetus-
datasta ja keskiarvottamalla niitd vastaavat kohdemuuttujan arvot. Algoritmissa voidaan vaihdella
naapureiden maaraa ja etdisyyden laskentaa (esimerkiksi euklidinen tai Manhattan-etdisyys) parhaan
lopputuloksen saamiseksi.

6.2.4 Neuroverkot

Neuroverkot ovat tiedon kasittelyn malleja, jotka ovat saaneet inspiraationsa aivojen rakenteesta.
Neuroverkko on topologia, joka koostuu laskenta-alkioista, joita kutsutaan neuroneiksi tai solmuiksi.
Neuroverkolle sy6tetdaan sisdantulotiedot ja yksittdainen solmu laskee niistd painotetun summan. Sol-
mun ulostulo normalisoidaan kayttamallad epalineaarista aktivointifunktiota. Solmuja voi olla useita
rinnakkain ja monessa kerroksessa, jolloin edellisen kerroksen ulostulot ovat seuraavan kerroksen
syotteina. Esimerkki yksinkertaisesta neuroverkosta on Kuvassa 9.

v

v

Kuva 9. Neuroverkko, kuva otettu viitteestd [10].

Neuroverkot ovat ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen laskentamalleja. Ohjatussa oppimisessa hyo-
dynnetdan opetusdataa, jonka tapauksessa haluttu ulostulo tiedetddn. Neuroverkkomalli s&dataa sisai-
sia parametrejaan 'oppimalla’ opetusdatasta ja minimoimalla verkon ulostulon ja oikean vasteen va-
lista virhettd. Ohjaamattomassa oppimisessa ulostuloa ei tiedetd, ja verkko pyrkii ryhmittelemaan da-
taa jonkin minimilaskusdadnnoén mukaisesti. Neuroverkkojen etuna on niiden joustavuus ja nopea las-
kenta rinnakkaistamalla tai mahdollisesti grafiikkakiihdyttimen avulla.

14

3D Data Economy Satakunta's Success Factor in Digital Green Growth
Hanke rahoitetaan REACT-EU-vélineen méaararahoista osana Euroopan unionin COVID-19-pandemian johdosta toteuttamia toimia.

European
Digital Innovation
Hubs Network



* X

PRl CU:lta B saracuntaumre Prizz ROBOCOAST EDIH
Euroopan unioni

Furoopen akessmityzhes

Ylla mainituista mallinnusmenetelmista [6ytyy runsaasti kirjallisuutta eika niiden yksityiskohtaisempi
kuvaus mahdu tahan raporttiin. Hyva yhteenveto erilaisista mallinnusmenetelmista on viitteessa [10].
Pilotissa testattiin useiden eri mallinnusmenetelmien soveltuvuutta pilottikohteen datan mallintami-
seen. N&itd olivat muun muassa lineaariset regressiomallit variantteineen, paatospuut, K-lahimman
naapurin mallinnus, tukivektorikoneet seka neuroverkot. Lahes kaikki mallit sisaltavat niin sanottuja
saato- eli hyperparametreja ja mallien optimointiin on hyva kiinnittda huomiota. Pilottikohteessa ajan-
puutteen vuoksi pystyttiin optimoimaan vain muutamaa mallia.

6.3 Mallin validointi

Mallin validoinnissa mallin suorituskykya tarkastellaan kriittisesti kuvien ja laskettujen mittareiden
avulla. Mallien sorituskykya arvioitaessa voidaan kayttaa coefficient of determination eli R? -mittaria.

téarvojen ja kohdemuuttujan valilla. Vastaavasti nollatulos tarkoittaa, ettd mallin ennuste vastaa koh-
demuuttujan keskiarvoa (toisin sanoen, mallista ei ole ei hyétya eika haittaa). R2-arvo voi myés olla
negatiivinen, jolloin mallin tuottama ennuste tai estimaatti on erisuuntainen kuin mallinnettavan koh-
demuuttujan oikea arvo.

Muita vastaavia mittareita ovat coefficient of correlation, joka antaa mallin hyvyysalueeksi -1...1. Luku
-1 tarkoittaa taydellistd negatiivista korrelaatiota mallin [ahtdarvojen ja ulostulon valillg, ja luku 1 tar-
koittaa taydellista positiivista korrelaatiota. Luku 0 vastaa mallin kyvyttomyytta 16ytaa korrelaatiota
|ahdon ja ulostulon parametrien valille.

Mallin syotteiden vaikutusta lopputulokseen voidaan arvioida myos esimerkiksi Shapleyn [11] mene-
telman avulla. Syotteiden yksittdinen tai keskindinen vaikutus lopputulokseen lasketaan ja visualisoi-
daan useilla eri tekniikoilla, jotka osittain liittyvat myds mallin valintaan [12]. Kuvassa 10 on kaksi esi-
merkkid parametrien vaikutuksien arvioinnista mallin ulostuloon Shapleyn menetelmalla.
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Kuva 10. SHAPIey visualisointeja pilottidatalle. Vasemmalla on keskimddrdinen parametrien vaikutus ulostuloon
ja oikealla merkittdvimmdt parametrit ovat merkitty punaisella, vihdn merkitseviit siniselld, ja parametrien ja-
kauma paksummalla osalla parametrilinjaa.

Syottodatan vaikutusta (joko mallin kautta tai ilman) lopputulokseen voidaan my®os tarkastella F-sco-
ren (joskus myos Fl-score) avulla. Tdssd menetelmassa datan jokaista saraketta verrataan tilastolli-
sena histogrammina ulostulon histogrammiin chi-square (x?) laskentamenetelman avulla. Ndin saadut
kertoimet jarjestetdan suuruusjarjestykseen ja voidaan esittda esimerkiksi Kuvan 11 tavoin.
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Kuva 11. F-score analyysin tulos

Mallien parametrien kayttaytymista voidaan tarkastella myos herkkyystarkastelumenetelmien (sensi-
tivity index, esimerkiksi Sobol sensitivity index) avulla [13]. Niissa tarkastelun kohteena on yksittaisen
kanavan vaihtelu ja kuinka se vaikuttaa lopputuloksen (esimerkiksi tehtavan suoritusaika) vaihteluun.
Ensimmaisen asteen (first-order) herkkyystarkastelu osoittaa mallin ulostulon herkkyytta parametrien
arvojen vaihteluun, kun tarkastellaan aina yhta parametria kerrallaan. Kokonaistarkastelu (total-order
sensitivity analysis) sen sijaan pyrkii ottamaan huomioon parametrien keskinadiset kytkdkset. Jos mo-
lemmat antavat |lahes samanlaiset tulokset, voidaan paatella, ettd parametrit ovat keskenaan riippu-
mattomia, ainakin kyseisen mallin nakékulmasta.

Mallin tulokset tulee olla ymmarrettavia ja loogisesti paateltdvissa myos yrityksen avainhenkildiden
toimesta. Mikali malli ei selitd dataa kunnolla tai tulokset herattavat epailyja, on mallia iteroitava tai
kokeiltava jotakin muuta mallinnustapaa. Mallin antaessa intuitiivisia, odotuksia vastaavia regressio-
tai luokittelutuloksia voidaan mallinnus katsoa hyvaksytyksi.

Pilotissa tarkasteltiin useiden eri mallien hyvyytta seka niiden herkkyytta syotteille. Tarkoituksena oli
selvittad, millaiset robottijarjestelman eri tehtavia kuvaavat ominaisuudet vaikuttavat eniten tehtavan
suoritusaikaan. Todettiin, ettd eri mallinnusmenetelmillda mallin sy6tteiden merkittdavyys vaihteli, jos-
kin tietyt syotteet sijoittuivat yleensa aina tarkeimpien joukkoon.

7. Data-analytiikkapilotin konsepti ja johtopaatokset
Johtopaatoksissa tarkastellaan ensin data-analytiikkaprojektin etenemisprosessia, jonka jalkeen tuo-
daan esiin muutamia tarkeimpia pilotista opittuja seikkoja.

7.1 Data-analytiikkapilotin konseptin kuvaus

Pilotissa toteutettu robottijarjestelman dataldhtdinen analyysi on tyypillinen data-analytiikkaprojekti,
jossa datan pohjalta selvitetdan jonkun laitteen, tuotantolinjan tai ilmion toimintaa ja siihen vaikutta-
via tekijoita. Projekti koostuu sarjasta loogisessa jarjestyksesséa suoritettavia tehtavia (Kuva 12). Ensin
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madritellddan ongelma, mita halutaan tutkia tai optimoida jarjestelmassa. Taman jalkeen katsotaan,
onko laheisesti ongelmaan liittyvia muuttujia mitattu ja tallennettu datavarastoon. Data puhdistetaan
tarvittaessa ja taman jalkeen haetaan lahestymistapaa mallinnukseen, esimerkiksi lineaarista tai epa-
lineaarista mallinnusta. Mallinnusta arvioitaessa datan visualisointi on valttdmaton vaihe, silld se voi
paljastaa jarjestelmasta seikkoja, jotka vaativat toimenpiteitd jo ennen mallinnusta. Mallinnus voi olla
iteratiivinen prosessi, ja mallin evaluointi sekd mallinnustuloksien tarkastelu on tehtdva yhdessa yri-
tyksen asiantuntijoiden kanssa. Kun malli on todettu toiminnallisesti hyvaksi, se voidaan ottaa tuotan-
tokayttoon ja tehda sen perusteella paatoksia linjaston toiminnan optimoinnista. Linjasto tarkoittaa
tassa yhteydessa kappaleen tai objektin kulkua prosessin lapi, joka sisaltda robottien avulla tehtdvia
toimenpiteita kappaleelle tai objektille. Kuvassa 12 on esitetty analytiikka- ja optimointiprosessin ku-
vaus.

Ongelman
madrittely

v y
Tttt Tt | . s e
. Mallin kdyttdonotto
i Datan | Datan Datan Mallin Jn ey
| A —» Datavarasto R . L R > . > paatoksenteon
| kerdamien | puhdistaminen mallinnus evaluointi . -
L tukemiseksi
A 0000 ]

Kuva 12. Konseptin prosessikuvaus

7.1.1 Ongelman mddrittely

Ongelman madrittely on keskeisessa osassa projektia. Siihen vaikuttavat datan kanavien maara, datan
keraysaika seka kuinka paljon projektissa on aikaa tutkia kyseista ongelmaa. Nama yhdessa vaikuttavat
keskeisesti projektin tavoitteisiin saada haluttu lopputulos. Tassa pilotissa ongelmaksi oli asetettu au-
tomaatiojarjestelman kapasiteetin seuranta ja tavoitteena oli data-analytiikan avulla |6ytaa sellaisia
tekijoita, jotka vaikuttavat jarjestelman kapasiteettiin.

7.1.2 Datan kercddminen

Datan kerddminen on yleensad automatisoitu prosessi, jossa sensoreilta saatu data kirjoitetaan lokijar-
jestelmaan. Joissakin tapauksissa osa tiedoista syotetdan tiedostojarjestelmaan kdsin, mika voi johtaa
unohtamisiin ja vaarien tietojen syottamisiin. Yleensa tietojen kasin syotosta tulisi pyrkia eroon edella
mainittujen virheiden poistamiseksi.

7.1.3 Datavarasto

Datavarasto on tietokanta, josta voidaan hakea tarvittavat tietokanavat tietylle aikavilille tarkastelta-
vaksi. Yleensa tietovarasto on varmuuskopioitu ja tietosuojattu varasto yrityksen tiedoille. Datavaras-
ton toteutukseen vaikuttavia tekijoitd ovat mm. vaadittavat tietosuojakdytannot, datan maara, datan
kirjoitus- ja lukuoperaatioiden muoto (esim. luetaanko/kirjoitetaanko dataa jarjestyksessa tai tarvi-
taanko satunnainen padasy dataan), reaaliaikaisuusvaatimukset ym.
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7.1.4 Datan puhdistaminen

Datan puhdistus on valttamatonta, silla se paljastaa mahdolliset kirjauksessa tapahtuneet virheet,
puutteelliset rajamadrittelyt automaattisissa lokitallenteissa sekd vikaantuneet sensorit jarjestel-
massa. Virheellisen datan kayttd mallinnuksessa johtaa vaikeuksiin tulosten tulkitsemisessa ja pahim-
millaan myds virheellisiin johtopaatoksiin.

7.1.5 Datan mallinnus ja evaluointi

Datan mallinnus on keskeinen osa projektia, koska sen avulla voidaan tuottaa parhaimmillaan digitaa-
linen malli jarjestelmasta ja |6ytaa siten pullonkaulat yrityksen jarjestelmasta. Mallia on evaluoitava
aika-ajoin, jotta varmistetaan mallin hyvyys ja kdyttokelpoisuus suorituskyky- ja kapasiteettiennus-
teissa.

7.1.6 Mallin kéyttéonotto

Kun malli on hyvaksytty kdyttoon, silla voidaan tehda yrityksessa vertailevaa seurantaa mallin tuotta-
mien ennusteiden ja todellisten tulosten vililld. Tulosten avulla voidaan maaritella toimenpiteita ja
keinoja, joilla jarjestelman suorituskykya voidaan parantaa.

Pilottiprojektissa kdytettiin Kuvan 12 |dhestymistapaa. 3D Data Economy -hanke oli maaritellyt viite-
kehyksen lahestymistavalle ja kohdeyritykselta saatiin halutun viitekehyksen sisalle maaritelty kaytan-
non ongelmakehys seka case-aineisto pilottiprojektille. Datan kerdaminen oli siis jo tehty ja koko ajan
kdynnissa, ja datan muuttujien valinta analyysia varten kavi melkein reaaliaikaisesti. Keskeisinta pro-
jektissa oli kaikkien osapuolien valinen tiivis viestintd seka saannolliset palaverit noin viikon valein.
Projekti vaatii my6s henkildpanostusta yritykselta |ahinna asiantuntijatasolta kommenttien ja mielipi-
teiden muodossa seka sitoutumista projektiin nailtd osin. Pilottiprojektissa paastiin aloittamaan datan
puhdistamisesta ja eparelevanttien kanavien poistosta. Suurin haaste oli |6ytda mallijoukko ja mene-
telmat, milla voidaan kuvata parametrien vaikutusta suoritusaikaan. Koska mallit ovat erilaisia (esim.
lineaarisia ja epélineaarisia), eri mallien tuottamat tulokset vaihtelevat luonnollisesti jonkun verran.
Loppuvaiheessa paadyttiin tarkastelemaan usean mallin tuloksista luotua synteesid, mista voidaan
verrata eri mallien tuloksia keskenaan ja paatelld merkittavimpien parametrien joukko.

7.2 Pilottiprojektin opetukset

Pilottiprojektissa oli huomionarvoista ongelman selked maarittely. Selked maarittely nopeuttaa liik-
keellelahtd6a merkittavasti, ja vaikka datasettia ja muuttujia vaihdetaan, lopputavoite on silti sama
koko projektin ajan. Datan puhtaus on myos oleellinen asia projektin nopeassa kdynnistymisessa.

Toinen tarkea seikka pilotin onnistumisen ndkékulmasta on tiivis kommunikointi projektin osapuolien
kesken. Pilottikohteessa yhteydenpito tapahtui viikkopalaverien avulla, johon kaikki osapuolet olivat
kutsuttuna mukaan. Nain tieto ja kehitystydn ongelmat tuotiin heti esille ja kaikille arvioitavaksi, ja
ratkaisuehdotuksia pystyttiin pohtimaan yhdessa. Lisaksi paivittaisida ongelmakohtia ja lisdkysymyksia
jaettiin kaikille osapuolille avoimen (muilta suljetun) keskustelukanavan kautta.

Mallinnuksessa tarvittava laskentakapasiteetti oli peruskannettavan tietokoneen kohdalla riittava,
mutta 32 gigatavun keskusmuisti riitti juuri ja juuri pitamaan kaikki 6,5 miljoonaa datarivia tyémuis-
tissa.

Kehitystyossa kaytettiin kohdeyritykselle tuttua tydkalua, joka oli Python-koodausymparisto. Tama li-
sdsi osaltaan yhteistyon nopeutta ja joustavuutta, silld kohdeyrityksesta pystyttiin nopeasti kommen-
toimaan koodissa olevia puutteita ja antamaan kehitysehdotuksia.
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Naistd yhteenvetona voidaan todeta, etta selkea ja avoin kommunikaatio, selked ymmarrys menetel-
mista ja toimenpiteistd datalle, avoimien jarjestelmien kaytto kaikkien osapuolien kesken ovat avain-
asemassa projektin onnistumisen suhteen.

7.3 Tampereen yliopiston tyoryhma

Tassa raportissa kuvattu pilotti toteutettiin Tampereen yliopiston Data-analytiikan ja Optimoinnin
(DAO) tutkimusryhman toimesta ja siihen osallistuivat yliopistonlehtori Jari Turunen (pilotin kadytan-
non toteutus) seka professori Tarmo Lipping (projektin vastuuhenkil®). Yliopistonlehtori Jari Turusella
on pitkdaikainen kokemus data-analytiikkaan liittyvien menetelmien kehittamisesta eri sovellusalu-
eilla. Han opettaa aikasarjamuotoisen datan analyysimenetelmia sekd koneoppimista kasittelevia
kursseja ja on osaltaan ohjannut lukuisia diplomitdita koneoppimiseen ja data-analytiikkaan liittyen.
Tarmo Lipping on toiminut signaalinkasittelyn professorina vuodesta 2004. Han on ollut vastuullisena
johtajana lukuisissa signaalinkasittelyyn ja data-analytiikkaan liittyvissa projekteissa seka ohjannut yli
50 diplomity6ta ja 7 vaitoskirjaa.
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