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1 Johdanto

Taméan tyon tarkoituksena on selvittdd, miten Finnsementin Paraisten sementti-
tehtaalle vuonna 2018 rakennettua valikoitujen laitteiden térindnseurantajarjestel-
man kerdamad dataa voitaisiin hyodyntaéd ennakoivassa kunnossapidossa. Ennakoi-
valla kunnossapidolla tarkoitetaan toimia, joissa koneiden kuntoa valvotaan erilaisia
menetelmin ja koneille tehtavit huoltotoimenpiteet toteutetaan kunnonvalvonnasta
saatujen tietojen perusteella.

Tyo6 koostuu viidesta luvusta. Luku 2 késittelee kunnonvalvonnan menetelmia,
yleisimpia vikatilanteita ja kunnonvalvonnassa hyodynnettyja tekodlymenetelmia.
Luku 3 esittelee tarinddatan kerdédmisen kiytetyn laitteiston ja siihen liittyvat so-
vellukset. Kappaleessa 3.4 kiydaén lapi sementin valmistus paépiirteittéin ja kappale
3.6 listaa tehtaalle asennetut 44 sensoria niiden asennuspaikkoineen.

Luku 4 on kokeellinen osuus, jossa alaluvussa 4.1 kiydéaan lépi projektin eri vai-
heet Cross-industry standard process for datamining -mallin mukaisesti. Prosessin eri
vaiheissa perehdytéan liiketoiminnan tarpeisiin, datan rakenteeseen ja jalostamiseen
analytiikkaa varten. Lisdksi luvussa tehdaén katsaus projektin tulosten arviointiin
ja itse lopulliseen kayttoonottoon. Varsinainen datan mallintaminen tapahtuu alalu-
vussa 4.2. Lopullinen mallintaminen toteutettiin ydinestimoinnilla. Lopulta luvussa
5 on yhteenveto tehdysta tyosta ja sen tuloksista.

Finnsementti Oy on yli 100 vuotta toiminut suomalainen sementinvalmistaja.

Finnsementin historian voidaan katsoa alkaneen vuonna 1914, kun Paraisten Kalk-
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kivuori Osakeyhti6 aloitti sementin valmistuksen. Viisi vuotta myShemmin mydos
Lohjan Kalkkitehdas aloitti sementin valmistuksen ja vuonna 1992 yritysten sement-
tituotannot yhdistyivéit. Yrityksella on sementtitehtaat Paraisilla ja Lappeenrannas-
sa sekd kuonajauhetehdas Raahessa. Vuodesta 1999 yritys on ollut osa CRH:ta, joka
on yksi maailman suurimmista rakennusteollisuudenkonserneista [1]. Finnsementin

lilkkevaihto vuonna 2020 oli 132 miljoonaa euroa ja se tyollistdd noin 230 tyontekijas

2].



2 Kunnonvalvonnan teoria

Alusta alkaen erilaisiin sdhkokoneisiin on laitettu erilaisia suojauksia esimerkiksi yli-
virran, ylijinnitteen ja maasulun varalta. Laitteiden tullessa monimutkaisemmiksi
on ratkaisuja etsitty myos vikadiagnostiikan ja kunnonvalvonnan puolelta, joten on-
gelmatilanteiden havainnoinnista jo alkuvaiheessa onkin tullut erittdin térkedd, jotta

valtyttéisiin suunnittelemattomilta tuotantokatkoksilta. [3]

2.1 Kunnossapito

Kunnossapito voidaan jakaa kolmeen eri kategoriaan: korjaavaan, ennakoivaan ja
chkéisevddn kunnossapitoon. Korjaavassa kunnossapidossa (engl. corrective mainte-
nance, run-to-failure) kunnostustoimia tapahtuu vasta, kun koneet lakkaavat toimi-
masta ja tuotanto pysahtyy. Ehkéisevissd kunnossapidossa (engl. preventive mainte-
nance) koneita huolletaan ennakkoon mééritellyn aikataulun mukaisesti, miké suh-
teellisen hyvin auttaa valttdméaén turhia pysdhdyksida tuotannossa, mutta joskus
joudutaan kuitenkin tekeméén aikataulun ulkopuolisia korjaavia toimenpiteitd. En-
nakoivalla kunnossapidolla (engl. predictive maintenance) tarkoitetaan menetelmia,
jossa koneiden rikkoutuminen pyritddan ennakoimaan ja korjaavat toimenpiteet teh-
ddadn tdmén ennakoinnin perusteella. Varhainen havaitseminen voidaan toteuttaa

usealla tavalla, joihin tutustutaan tarkemmin kappaleessa 2.2. [4]
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2.2 Kunnonvalvonnan menetelmat

Oleellinen osa ennakoivaa kunnossapitoa on kunnonvalvonta. Koneiden kunnonval-
vonnalla (engl. condition monitoring) tarkoitetaan mallia, jossa koneiden sen hetkis-
ta tilaa seurataan ja pyritddn sen avulla ennustamaan tilan kehitystd. Kaytannossa
tdma vaatii tiedonhankintaa koneen sisélla tapahtuvasta toiminnasta ulkoisten lah-
teiden avulla koneiden kdyton aikana. Kaksi yleisintd tapaa tiedon hankintaan ovat

tarindn seuranta ja voiteluaineiden analysointi. [5]

2.2.1 Tarindanalyysi

Kaikilla taysin kunnossa olevilla koneilla on omanlaisensa tarindmalli, joka muut-
tuu, kun laitteissa alkaa kehittya vikoja. Muutoksia tarindssa on mahdollista havaita
jo ennen laitteiden lopullista hajoamista. Kuva 2.1 esittdé, miten koneesta mitattu
tarind on aina yhdistelmé useita eri tarindn ldhteitd (kuvassa s1-sy). Koneen raken-
teen (kuvassa system) lapi kulkiessa térindiden yhteisvaikutus muodostaa erilaisia
mitattavia tarindvasteita (kuvassa xi-z)s). Haasteena analyysia tehdessd onkin sel-
vittad, johtuuko ongelma jostain koneen osasta vai virinaé kuljettavasta rakentees-
ta. Useimmiten viat kuitenkin 16ytyvét jostain koneen komponentista. Yleistyksené
voidaan sanoa, ettd normaalitilassa vakionopeudella kiyvé kone térisee aina samal-
la perustaajuudella. Se onkin yleisin tapa seurata koneiden kuntoa, silla sen avulla
voidaan havaita tapahtuvia muutoksia valittomasti, jos seuranta on jatkuvaa, mutta
tamaéan lisdksi menetelmé soveltuu myo6s satunnaisempaan kiyttéon. Voiteluaineana-
lyysiin verrattuna tarindanalyysi on myos tarkempi, silla se osoittaa viallisen kom-
ponentin todennékoisemmin, esimerkiksi voiteluaineanalyysin tuloksia heikentd se,
ettéd useissa laakereissa on samanlainen metallien koostumus. Liséksi tarindanalyy-
siin voidaan yhdistdéd kulumisanalyysia. Signaalinkésittelytekniikoiden kehittyminen
on johtanut siihen, ettd jo pienempia muutoksia voidaan havaita ja erottaa kohinas-

ta. [5]
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Kuva 2.1: Eri tarinédlahteiden yhteisvaikutus vaikuttaa lopulta useisiin erilaisiin té-

rinévasteisiin. [5]
2.2.2 Voiteluaineanalyysi

Voiteluaineanalyysi voidaan jakaa kolmeen kategoriaan: siruilmaisimiin, spektogra-
fisiin 6ljyanalyysimenetelmiin sekd kulumishiukkasanalyysiin. Siruilmaisimilla tar-
koitetaan suodattimia ja magneettitulppia, jotka on suunniteltu kerdamaén lohjen-
neet sirut sekd muut epdpuhtaudet voiteluainejéirjestelmén kierrosta. Vaihtoehtoi-
sesti ndytteitad voidaan tutkia myo6s voitelujirjestelméssa olevan ikkunan kautta. Ha-
vaituista epdpuhtauksista tarkastellaan esimerkiksi niiden méaraé, laatua, muotoa
sekd kokoa. Voiteluaineanalyysin heikkoutena voidaan pitaa viivettd naytteenoton
ja tulosten saamisen vélilld. [5]

Spektografisessa 6ljyanalyysissé voiteluaineesta otetaan saénnéllisesti naytteita,
joille tehdaéan kemiallisia-analyyseja. Analyyseissé voiteluaineen seasta havaitut tie-
tyn tyyppiset materiaalit voivat kertoa tarkemmin, mitkd osat ovat kuluneet tai
naytteistd voidaan havaita muita epadpuhtauksia, kuten esimerkiksi jadhdytyksen
puolelta vuotanutta vetta. [5]

Kulumishiukkasanalyysissa eli ferrografiassa tarkkaillaan voiteluaineessa olevia
kulumishiukkasia. Menetelmé perustuu voiteluaineen seassa olevien kulumishiukkas-
ten méarassa ja kokojakaumassa tapahtuviin muutoksiin, jotka korreloivat koneen

kunnon kanssa: kun hiukkasten koko ja esiintyvyys kasvaa, viittaa se koneen voimak-
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kaaseen kulumiseen. Yksittaisid hiukkasia tarkastelemalla taas saadaan tietoa, misté
kuluneesta komponentista hiukkaset ovat ldht6isin ja onko niiden syntymekanismi

ollut esimerkiksi lastuaminen tai hankautuminen. [6]

2.2.3 Suorituskykyanalyysi

Tietyille laitteille suorituskykyanalyysi on tehokas tapa seurata sen toimintakuntoa.
Esimerkiksi imupaineen muutokset voivat kertoa suodattimien tukkeutumisesta tai
jos kompressorin tilavuushyotysuhde laskee, voi venttiileissé olla vuotoja.. My0s vir-
tauspolkuanalyysia kiytetdan, jos laitteessa on erilaisia antureita, joiden tuottamas-

ta datasta voidaan laskea erilaisia hyGtysuhteita ja verrata normaalitilaan. |5]

2.2.4 Lampokuvaus

Myo6s lampokuvausta voidaan hyodyntdd kunnonvalvonnassa. Nykyaikaiset mitta-
laitteet voivat huomata jopa pienid lampdétilojen muutoksia. Esimerkiksi laakerien
tapauksessa lampdétilat alkavat nousta niiden elinkaaren loppuvaiheessa, kun vierin-
taelementit alkavat liukumaan. Laakerien héiriotiloista saadaankin tieto nopeammin
tarinéd- ja akustisten mittausten avulla. Lampdkuvausta hyodynnetédan myos sahko-
kytkent6jen kuumien pisteiden tai tulenkestdvien rakenteiden vuorausten vuotojen

havaitsemiseen. [5]

2.2.5 Akustiset mittaukset

Akustisella paédstolld (engl. acoustic emission) tarkoitetaan danté, joka syntyy kah-
den véliaineen (esimerkiksi laakerin vierintdelementin ja liukupinnan) vuorovaiku-
tuksesta suhteellisessa liikkeessd. Tama &ani muuttuu osien kuluessa tai niiden vi-
kaantumisen yhteydessd. Alun perin akustisen mittauksen menetelmét kehitettiin
esimerkiksi kiinteiden rakenteiden testaukseen, ilman ettd niille aiheutuu vaurioi-

ta. Myohemmin menetelmén kiyttod on laajennettu myos pyoriviin koneisiin, kuten
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laakereihin, pumppuihin ja vaihdelaatikoihin. Menetelmén etu tarindanalyysiin ver-
rattuna on sen suurempi herkkyys, jolloin héiriditd voidaan havaita aikaisemmin,
mutta haasteena akustisten mittausten hyodyntédmisessa on kuitenkin datan vaikea

késittely, tulkinta ja luokittelu. [7]

2.3  Yleisimmat vikatilanteet

Sahkémoottorien vikaantumisten padasialliset syyt voidaan jakaa muutamaan eri
kategoriaan, jotka kattavat valtaosan kaikista vikaantumisista. Alla on kiyty lapi

nama yleisimmat vikatyypit ja niihin johtavat syyt.

2.3.1 Laakereiden viat

Pédosa erilaisista sihkomoottoreista kiyttaa erilaisia kuula- tai liukulaakereita ja
lahes 40-50 % kaikista sdhkomoottorien vioista liittyy laakereihin. Laakerilla tarkoi-
tetaan kahden elementin vélistd osaa, joka ohjaa niiden liikettd suhteessa toisiinsa.
Laakerit ovat alttiita visymisvaurioille, vaikka toimintaolosuhteet olisivat hyvét ja
laakeriin kohdistuva kuorma olisi tasapainossa. Muita tyypillisia syita laakereiden
vikoihin ovat kontaminaatiot, vidranlainen voitelu tai laakerien virheellinen asen-
taminen. Laakereiden hairiot saattavat kasvattaa laitteen virindd sekd aiheuttaa

metelid. [3]

2.3.2 Staattori- ja roottoriviat

Toinen yleinen ongelmakohta sahkdmoottoreissa liittyy staattorien ja roottorien vi-
koihin, jotka aiheuttavat noin 30-40 % kaikista sahkomoottorien vioista. Roottorista
saatetaan kdyttad myos nimityksid pyorija ja ankkuri. Tamén kategorian ongelmat

johtuvat usein eristyksen ongelmista eristyksessé, jonka syitd useimmiten ovat:

e Staattorin sydamen tai kddmin korkealampdétila
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Ytimen 16ysé laminointi

Péaatykdamien 10ysa jaykistys

Oljysti, kosteudesta tai liasta johtuvat kontaminaatiot

Oikosulku

Kaynnistysjannitykset

Sahkopurkaukset

Vuodot jadhdytysjarjestelméssa
3]

2.3.3 Roottoritangon rikkoutuminen ja paatyrenkaan viat

Kahta edelld mainittua selvisti harvinaisempi ongelmatyyppi, noin 5-10 prosentis-
sa tapauksista, on roottoritangon tai paatyrenkaiden vaurioitumisesta johtuva vika.
Roottorit voivat olla joko valettuja kokonaisuuksia tai valmistettu erillisista osis-
ta. Valetut roottorit ovat lujatekoisempia kuin osista kootut, mutta rikkoutumisen
jalkeen valettu roottori pitda vaihtaa kokonaan uuteen, silld niiden korjaaminen on
kiytdnnossd mahdotonta. [3|

Roottoritangon ja paatyrenkaiden rikkoutumiselle on useita mahdollisia syita:

e Liiasta lammosté ja epatasapainosta aiheutuva rasitus
— Pédasiassa valmistetut roottorit
e Sihkomagneettinen kuormitus

— Epatasainen magneettinen veto

— Séhkomagneettinen kohina ja vérina
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Valmistusvirheesta johtuvat jaédnnosjannitykset

e Dynaamiset jannitykset, joita aiheuttavat akselin viantomomentti, keskipa-

koisvoimat ja sykliset jannitykset

Ymparistosta johtuva rasitus, kuten kontaminaatiot tai roottorin kuluminen

Mekaaninen rasitus

— Loysa laminointi
— Osien viasyminen

— Laakeriongelmat
3]

2.3.4 Epakeskisyyteen liittyvat viat

Epikeskisyydella tarkoitetaan tilaa, jossa ilmarako roottorin ja staattorin valissd on
epéatasainen. Epékeskisyyden kasvaminen johtaa epétasaiseen magneettiseen vetoon,

joka saattaa aiheuttaa staattorin ja roottorin valistd hankausta. |3|

2.4 Tekoalymenetelmat kunnonvalvonnassa

Kunnonvalvonnan ennakoinnissa voidaan hyodyntaé useita erilaisia tekodlymenetel-
mid, kuten geneettisia algoritmeja, tukivektorikoneita (engl. support vector machine,
SVM), sumean logiikan jarjestelmia (engl. fuzzy logic system, FLS), satunnaismetsia
(engl. random forest) ja keinotekoisia neuroverkkoja (engl. artificial neural network,
ANN). [8][4]

Taulukossa 2.1 on lyhyesti vertailtu eri tekodlymenetelmia.
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Taulukko 2.1: Tekoédlymenetelmien vertailu

Menetelma Vahvuudet Heikkoudet
Yksinkertainen rakenne Iso mahdollisuus ylikouluttamiselle
Satunnaismetsét
Ei tarvetta datan esikasittelylle Pitké koulutusaika
Toiminta korkealla ulottovuudella, Ei kykene turhan tiedon suodattamiseen,
Tukivektorikoneet Toimii epélineaarisissa prosesseissa, Monimutkainen hallinta,

Tietojen méarittelya ei tarvita

Riski padllekkéisyyteen

Pagkomponenttianalyysi

Ei padllekkaisyytta
Pieni koulutusaika

Datan visualisointi

Mahdollisuus piirteiden hévidmiseen,

joka heikentdd tarkkuutta

Geneettiset algoritmit

Mukautuva algoritmi,

Nopea prosessointi

Riski padllekkéisyyteen

Neuroverkot

Nopea oppiminen,

Ei altis kohinalle

Ylikouluttamisen riski,

Mustan laatikon menetelma,

Yli- ja alisovittamisen vaikea tasapainotus

Sumean logiikan jarjestelmét

Yksinkertainen rakenne
Mukautuva algoritmi

Helppo toistettavuus

Vaatii suuren datamairan

Epétarkka data johtaa heikkoihin tuloksiin

K:n keskiarvon ryhmittely

Helppo implementointi
Soveltuu eri muotoisten

tietojoukkojen luokitteluun

Riippuvuus ldhtéarvoista

Haastava skaalaus, jos kiytossa

useita ulottuvuuksia

Fourier-analyysi

Vain vahan kadotettua informaatiota

Helppo vertailu tutkimusten vélilla

Kompromissi aika/taajuus-resoluution

valilla
Aikajakson pituus kriittinen

lopputuloksen kannalta
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2.4.1 Geneettiset algoritmit

Geneettiset algoritmit ovat John Hollandin 1970-luvulla kehittdma tekodlymenetel-
mé, joka perustuu luonnolliseen biologista evoluutiota jéljittelevdan valintaproses-
siin. Algoritmi muokkaa jatkuvasti yksittaisten ratkaisujen populaatiota ja valitsee
jokaisella kierroksella satunnaisesti yksiloita nykyisestd populaatiosta ja kdyttaa nii-
td seuraavan sukupolven luomiseen; jokaisella kierroksella malli kehittyy kohti op-
timaalista ratkaisua. Kuvassa 2.2 on esitettynd geneettisen algoritmin kierto. Ge-
neettisessé algoritmissa populaation yksittdistd naytettd kutsutaan kromosomiksi,
joista jokainen saattaa olla vastaus ongelman ratkaisemiseksi. Objektiiviset funktiot
arvioivat yksittdisten kromosomien soveltuvuutta. Parhaiten soveltuvista luodaan
jalkeldisia geneettisten risteytys- ja mutaatio-operaatioiden perusteella. Syntynei-
té jalkelaisia voidaan hyodyntda paatoksenteossa tai ne voidaan kiyttaéd algoritmin
seuraavalla kierroksella. [8]

Aikaisemmissa tutkimuksissa geneettisid algoritmeja on hyodynnetty esimerkiksi
tutkittaessa kuulalaakereiden kuntoa, joissa tietoa laakereiden toiminnasta kerattiin
kolmella kiihtyvyyssensorilla ja yhdellda mikrofonilla. Testit tehtiin kahdeksalle vialli-
selle ja yhdelle ehjalle laakerille, testeissé kierrosluku oli tasainen 1400 rpm ja vaanto
14730 newtonia. Tutkimuksessa geneettiset algoritmit 10ysivat datasta merkitsevét
ominaisuudet, jotka sitten syotettiin neuroverkolle. Talla menetelmalld saatiin var-
sin hyviéd tuloksia ja vikaantuneiden laakereiden luokittelu onnistui huomattavan

hyvélla tarkkuudella. 9]

2.4.2 Tukivektorikoneet

Tukivektorikoneet ovat laajasti kdytetty kokoelma ohjattuja oppimismenetelmia da-
tan luokittelua vaativiin tehtéviin. Erés tukivektorikoneiden tunnuspiirre on niiden
hyva tarkkuus 16ytda luokkien raja-arvot ja erottaa ne toisistaan. Alun perin tuki-

vektorikoneet kehitettiin bindériseen luokitteluun, mutta mychemmin niitd on laa-
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Kuva 2.2: Geneettinen algoritmi [8].

jennettu luokittelemaan my6s moniluokkaisia muuttujia. [4] [8]

Tukivektorikoneita on hyodynnetty esimerkiksi tutkimuksessa, jossa diagnosoi-
tiin vikoja alhaisella nopeudella toimivissa laakereissa. Tutkimuksissa laakereista
kerdttiin tietoa sekd niiden térinastad ettd akustisista padstoistd. Tutkimus toteu-
tettiin laboratorio-olosuhteissa SKF NF307-laakereille, joita oli rikottu tarkoituksel-
la ja viat jaettiin kuuteen eri luokkaan. Tutkimuksessa tukivektorikoneen kayttoa
verrattiin relevanssivektorikoneella (engl. relevance vector machine, RVM) tehtyyn

analytiikkaan, jossa RVM todettiin kuitenkin tarkemmaksi menetelméksi. [10]

2.4.3 Sumean logiikan jarjestelmat

Sumean logiikan jérjestelméksi kutsutaan matemaatikko Lotfi Zadehin vuonna 1965
kehittamaa moniarvoista logiikka, joka mahdollistaa tavallisesti bindaristen arvojen
esittamisen desimaalimuotoisina véliarvoinal8]. Sumea logiikka voi hyodyntéé jo-
ko valvottua tai valvomatonta oppimista tai niiden yhdistelmaa. Hybridimallissa

prosessi on viisivaiheinen. Ensimmaisessa vaiheessa koulutusdatan avulla 16ydetaéan
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Kuva 2.3: Sumean logiikan toimintaperiaate [12].

jasenfunktioiden keskukset ja leveydet itseorganisoitujen klustereiden avulla. Seu-
raavaksi etsitdan kilpailullisen oppimisen avulla sumean logiikan sdanndt ja néille
sadnnoille tehdéan lopulta eliminointi ja niiden yhdistely. Lopuksi etsitddn optimaa-
liset jasenyysfunktiot virheiden vastavirta-algoritmin avulla. [11]

Sumean logiikan toimintaperiaate on esitetty kuvassa 2.3. Jarjestelméssa selked
syote sumennetaan ja tdmén sumennetun tiedon kisittelyyn sovelletaan erilaisia
sdantoja. Syotetyn tiedon kasittelyn jdlkeen se syGtetddn seuraavaan vaiheeseen,
jossa tiedosta tehdddn taas selkedssd muodossa oleva sydte. [12]

Sumean logiikan jérjestelmia on kéytetty analysoimaan yhteytta akustisten paas-
tojen ja tyokalujen kulumisen valilld. Tutkimuksessa mitattiin titaanimetallikompo-
siitin leikkaamisesta syntyvaa danta. Kerattya dataa késiteltiin sumealla suodatuk-
sella (engl. fuzzy filtering). Saatujen tulosten mukaan sumean logiikan hyodyntami-
nen paransi tuloksia perinteiseen nelillisen keskiarvon avulla tehtévadn akustiseen
analyysiin verrattuna ja metodin kiytto myos mahdollisti seurannan automatisoin-

nin. [13]
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2.4.4 Neuroverkot

Neuroverkot ovat tekodlymenetelmé, jossa tiedon prosessointi noudattaa biologisen
hermojérjestelmén, kiytannossd aivojen, tapaa prosessoida tietoa [8]. Menetelmés-
sé prosessointiyksikot, joita kutsutaan solmuiksi tai neuroneiksi, on yhdistetty toi-
siinsa viestintdkanavilla ja solmut kayttavit ainoastaan aikaisemmalta solmultaan
saatua tietoa paatoksenteossa. Neuroverkkojen etuna on péaatcksenteon perustumi-
nen historialliseen dataan, jolloin ratkaisun tekemiseen ei tarvita tarkempaa asian-
tuntijatietoa. Lisdksi neuroverkkoa voidaan hyodyntéa reaaliaikaisissa sovelluksissa
ilman, ettéd sovellukseen tarvitsee tehdd muutoksia jokaisen péivityksen yhteydessa.
Neuroverkoilla on my6s huonoja puolia, kuten se, etté verkosto saattaa tehdé johto-
paatoksid, jotka sotivat sovelluksen vahvistamia sddntoja ja teorioita vastaan. Myos
verkon kehittdminen on aikaa vievaa ja lopulta neuroverkojen varsinaista paatoksen-
tekoprosessia ei tiedetéd, vaan kyseessa on niin kutsuttu mustan laatikon menetelma.

Lisaksi neuroverkon kouluttamiseen tarvitaan erittdin suuri maéara dataa. [4]

Syvioppiminen

Neuroverkkojen yhteydessé aletaan puhumaan syvaoppimisesta, kun piilotettuja ker-
roksia on enemmaén kuin yksi. Syvdoppimisen idea on se, ettd alemman tason pii-
lotetut kerrokset laskevat tuloksia, joita myohemmén vaiheen piilotetut kerrokset
kayttavat syotteinddn. Syvemmat verkot mahdollistavat, ettd solmut kayttavit pie-
nempid painotuksia ja yksikoitd padtoksentekoon. Taméa mahdollistaa suuremman

tarkkuuden, kun yhden solmun péételmille ei anneta niin suurta painoarvoa. [15]



2.4 TEKOALYMENETELMAT KUNNONVALVONNASSA 15

Faultless
Slight
Worn
Standard
deviation .
of Wavelet xedlum
Packet orn
Coefficients
Broken
Teeth
Faulty
Bearing
Input : Output

Kuva 2.4: MLP-neuroverkko. Syottokerros (engl. input layer) syottdéd analysoitavan

datan piilotetulle kerrokselle (engl. hidden layer), joka muodostaa taas tuloskerrok-

sen (engl. output layer). [14]
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Monikerroksinen perseptroniverkko

Kuva 2.4 esittdd yhden piilotetun kerroksen monikerroksista perseptroniverkkoa
(engl. multilayer perceptron). Piilotettuja kerroksia voi olla enemménkin kuin yksi.
Jokainen solmu voi hoitaa sekéd summausta etté aktivointia yhté aikaa. [16]
MLP-neuroverkkojen kayttoa vaihdelaatikoiden laakereiden ja hammaspycrien
kunnon seurannassa on tutkittu laboratorio-olosuhteissa. Tutkimus toteutettiin niin,
ettd sdhkomoottorit pyorittivat 1420 kierroksen minuuttinopeudella neljévaihteista
moottoripyorin vaihdelaatikkoa. Jérjestelmésté kerattiin tietoa kierroslukumittaril-
la seka kiihtyvyysanturilla, jolla seurattiin tarindd. Signaalin esikésittelyssa signaalit
synkronointiin aallokepaketeille (engl. wavelet packet) laskettiin keskihajonta. Aal-
lokeanalyysia kaytetddn kohinan vidhentdmiseen ja signaalien hajottamiseen omi-
naisuuskomponentteihin. Sy6tteend MPL-neuroverkolle kédytettiin aallokepakettien
kerrointen keskihajontaa. Tutkimuksessa onnistuttiin tunnistamaan hammaspyocrien
ja laakereiden hairiot taydelliselld sadan prosentin tarkkuudella. Kuvassa 2.4 on tut-
kimuksessa kidytetty neuroverkon rakenne, sycttokerroksessa solmuja oli 16, piilote-

tussa kerroksessa 20 ja tuloskerroksessa viisi, yksi jokaisella tilaluokitukselle. [14]

Autoenkoodaja

Autoenkoodaja (engl. autoencoder) on neuroverkkotyyppi, joka kiyttaa takaisinli-
sdyksen (engl. backpropagation) algoritmia annotoimattoman datan ominaisuuksien
oppimiseen. Autoenkoodaajan toiminnassa on kaksi vaihetta: ensimmaéisessé syotet-
tava data muutetaan pieniulotteiseen esitysavaruudeen, mistad kerdtddn mahdolli-
simman paljon koulutukseen kiytettavia ominaisuuksia. Toisessa vaiheessa kerétyt
ominaisuudet taas syStetadn takaisin syottoavaruuteen. [17]

Aikaisemmissa tutkimuksissa autoenkoodausta on kidytetty Cincinnatin yliopis-
ton aikasemmin luoman datan analysointii. Data koostui kolmesta tietojoukosta,

jossa jokaisessa oli tarindsignaali neljalta eri laakerilta. Dataa esikésiteltiin poista-
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Kuva 2.5: Graaffinen esitys autoenkoodausta hyédyntaneen tutkimuksen neuroverk-

kojen rakenteesta [18].

malla niistd kohinaa. Kuvassa 2.5 on esitetty tutkimuksessa kédytetty rakenne. Aluksi
autoenkoodausta hyodyntava neuroverkko koulutettiin erikseen ja siitd saatua mal-
lia hyodynnettiin seuraavan vaiheen syotteenéd neuroverkolle. Tutkimuksessa tultiin
lopputulokseen, ettd autoenkooderin kiytto soveltuu laakereiden reaaliaikaiseen kun-

nonvalvontaan hyvin. [18]

2.4.5 Satunnaismetsat

Nimensé mukaisesti satunnaismetsissi luodaan joukko (ns. metsi) paatospuita, joi-
den ennustamien lopputulosten enemmistosta luodaan lopullinen algoritmin loppu-
tulema. Kuvassa 2.6 esitetddn yksinkertaistettu esimerkki satunnaismetsien toimin-
nasta, kolme erillistd padtospuuta tekee luokittelun itsenéisesti ja lopulta lopulliseen

luokitteluun kiytetdasn sité tulosta, jonka enemmisto padatospuista on tuottanut. Sa-
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Kuva 2.6: Yksinkertaistettu esimerkki satunnaismetsien toiminnasta. [19]



2.4 TEKOALYMENETELMAT KUNNONVALVONNASSA 19

tunnaismetsissé kiytetadn kahta erilaista algoritmia ominaisuuksien valintamenet-
telyyn: ominaisuuksien valintaan sddehakua ja suodatusmenetelmiand Kolmogorov-
Smirnovin testiin perustuvaa menetelmad. Kolmogorov-Smirnovin testiin tutustu-
taan tarkemmin kappaleessa 4.2.3. Menetelmén suosio perustuu sen kykyyn kési-
tellda suuren joukon muuttujia ennusteen tekemiseen. Menetelmén heikkoutena on
sen monimutkaisuus, joka johtaa monia muita koneoppimisalgoritmeja suurempaan
aikavaatimukseen. [4]

Satunnaismetsien kiayttoda kunnonvalvonnassa on tutkittu laboratorio-olosuhteissa
yvhdessa geneettisten algoritmien kanssa. Tutkimuksessa rakennettiin ympéristo, jos-
sa mitattiin hammaspyoran toimintaa seitsemaéssé eri tilanteessa normaalista eh-
jastd hammaspyorasté eriasteisilla vioilla varustettuihin hammaspyoriin. Hammas-
pyorié pyoritettiin tasaisella 1650 kierroksen nopeudella sen yhdistdesséd moottoria
ja vaihdelaatikkoa. Seurannassa keréttiin tarindn raakadataa. Myohemmin raaka-
datalle tehtiin esimerkiksi Fourier-muunnos ja laskettiin neliéllinen keskiarvo, seka
kdytettiin muita statistisen analyysin klassisia menetelmié. Satunnaismetsilld tehté-
vaan analyysiin kiytettdviat datan ominaisuudet etsittiin geneettisilla algoritmilla.
[tse satunnaismetsdanalyysi tehtiin 800 syvaa puuta sisdltdvin metsan avulla. Tut-
kimuksessa menetelmé todettiin toimivaksi ja sen uskottiin olevan sovellettavissa
myos todelliseen tehdasympéristoon. [20]

Fourier-analyysi on esitelty tarkemmin kappaleessa 2.4.8.

2.4.6 K:n keskiarvon ryhmittely

K:n keskiarvon ryhmittely (engl. K-means clustering) on ohjaamattoman oppimisen
luokittelualgoritmi, jossa kohteen luokittelu maaritelldén sité ldhimpéané olevien naa-
pureiden luokittelun perusteella. Menetelmén nimessa oleva K-kirjain voidaan kor-
vata numerolla, joka kertoo kuinka monta ldhinta naapuria kaytetaan paatoksenteon

apuna. Algoritmi kiyttdd ominaisuuksien samankaltaisuuden tulkintaan euklidista
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Kuva 2.7: Esimerkki moniulotteisesta keskiarvoryhmittelysté, mustat tdhdet kuvaa-
vat ehjid laakereita, punaisella ovat tapaukset joissa laakerin sisdkehd on vioittunut
ja vihrealla ulkokehésté vioittuneet. Siniselld merkatuissa taas kehien vélissé ole-

vissa kuulissa on ollut vikaa. XYZ-akselit kuvaavat taas tutkimuksessa mitattuja

ominaisuuksia. [21]

etaisyyttd. Kuvassa 2.7 on esimerkki moniulotteisesta eli useata eri ominaisuuksia
hyodyntavéstd ryhmittelysta. [4]

Keskiarvoryhmittely on kiytetty yhdessé geneettisten algoritmien kanssa laake-
reiden vikadiagnostiikkaan. Ennen keskiarvoryhmittelyd hyodynnettiin geneettisia
algoritmeja, jottei ryhmittely jaisi jumiin paikalliseen optimiin, vaan sille haluttiin
antaa parempi lahtokohta kuin ennakkoon késittelemétonta dataa kiytettaessa. Tut-

kimus tehtiin laboratorio-olosuhteissa ja se osoitti menetelmén toimivaksi. [21]
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2.4.7 Paakomponenttianalyysi

Padkomponenttianalyysi (engl. principal component analysis, PCA) on valvomatto-
man oppimisen menetelmé, jossa pyritddn loytdméadn datan keskeisimmét kompo-
nentit hukkaamatta merkittavaa maarda dataa. Kuvassa 2.8 on esitetty padkompo-
nenttianalyysin toiminta péépiirteittdin: Kohdassa (a) on alkuperdiset datapisteet
esitettynd, (b) esittdd optimaalisen PCA-vektorin valintaa. Kohdassa (c) alkuperéis-
ten datapisteet suhteutetaan PCA-vektoriin ja vaiheessa (d) uusi tietojoukko méad-
ritellaén suhteessa vektoriin. Menetelmén etuna on, etté se tarkastelee jokaista da-
tan pistettd riippumattomana komponenttina eiké etsi korrelaatioita niiden valilla.
Téasté johtuen menetelméa voi merkittavésti sadstad kouluttamiseen ja prosessointiin
vaadittavaa aikaa. Heikkoutena on taas se, ettd analyysin aikana dataa saattaa kai-
kesta huolimatta hévita, joka saattaa johtaa tulosten tarkkuuden heikentymiseen.
22)

Aikaisemmin padkomponenttianalyysia on kiytetty suurten riippusiltojen kéy-
tonaikaisessa kunnonvalvonnasssa. Jarjestelmé seuraa sillan térindvasteita reaaliai-
kaisesti ja tekee tarvittaessa hélytykset niiden perusteella. Yhteen siltaan on asen-
nettu 12 sensoria, joista jokaisen tarinaé seurataan paikasta riippuen 1-3 akselilla.
Jarjestelméssa on luotu malli siltojen normaalitilasta, mista poikkeaminen katsotaan

hairioksi. Siltojen litkennevirta on hyvin samanlainen péaivésta toiseen. [23|

2.4.8 Fourier-analyysi

Klassisessa Fourier-analyysissé ideana on ilmaista signaalit sinimuotoisina kompo-
nentteina. Koneiden tarindn analysoinnissa kiytetdén pédasiallisesti jaksollisia sig-
naaleja. Muutamia poikkeuksia lukuunottamatta kaytannossa kaikki signaalit on
mahdollista hajoittaa Fourier-analysiin avulla. [5]

Fourier-analyysilla on kuitenkin heikkoutensa, jos esitettavit signaalit on hyvin

lokalisoitu ajan suhteen. Naissé tapauksissa signaalikuvion havaitseminen ja tunnis-
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Kuva 2.8: Paidkomponenttianalyysin toiminta [22].

taminen on vaikeaa. Tdhén ratkaisuksi on kehitytty muuntaminen aallokepaketeiksi
(engl. wavelet packet transform, WPT). Aallokepakettien kiyttc mahdollistaa vaih-
toehtoisen menetelméan 16ytéaa tarindsta sen aika-taajuus-informaatio. Menetelméssé
vain vahén informaatiota esittavit ominaisuuskomponentit voidaan hylaté tilastolli-
sia menetelmié hyodyntévien valintakriteerien avulla. Supistettua piirrevektoria voi-
daan kayttaa syotteend esimerkiksi neuroverkkoon perustuvalle luokittelijalle, joka
laskee merkittavasti verkon kouluttamiseen tarvittavaa aikaa ja parantaa neurover-
kon yleistyskykyé. [24]

Kappaleessa 2.4.5 on esitelty aikaisempi tutkimus, jossa satunnaismetsien yhtey-

dessé on kiytetty Fourier-analyysia ja aallokepaketteja.



3 Sementtitehdas

toimintaymparistona

Vuonna 2018 Finnsementti osallistui yhtena kilpailukohteena DNA:n jérjestdmaén
#iotnextlevel -kilpailuun, jonka voittajaksi selviytyi Fidera Oy. Kilpailun jélkeen
Finnsementin Paraisten sementtitehtaalle asennettiin Fideran kehittdmé Security

Platform -jarjestelmé [25][26].

3.1 Jarjestelman kuvaus

Kuvassa 3.1 esitetyssd toteutuksessa tehtaan koneisiin on kiinnitetty RuuviTag-
sensoreita, jotka mittaavat viardhtelyn ja lampotilan 30 minuutin vélein. Lisdksi mit-
taustuloksiin liitetdan kirjauskerran yksiloiva jarjestysnumero. Varahtelyarvo saa-
daan ottamalla néytteitd 400 Hz:n taajuudella noin 2 sekunnin ajan ja laskemalla
niistd kiihtyvyyden neliéllinen keskiarvo. Sensori ldhettdd tuotettua dataa BLE-
teknologialla 10 sekunnin vélein, mutta data pysyy muuttumattoman seuraavaan
mittauskertaan asti. BLE tulee sanoista Bluetooth Low Energy, joka on vahévirtai-
nen lyhyiden vélimatkojen langaton tiedonsiirtoteknologia [27]. Datan ldhettédmisella
useammin kuin mittauksia tehdaan pyritdéan siihen, ettd yhdyskaytéava varmasti saa
vastaanotettua tiedot huonommissakin olosuhteissa. [28|

Sensoreiden lahettdma data luetaan Fidera Flow gateway -yhdyskéytéavilaitteilla.

Laite erottaa eri sensorit toisistaan BLE MAC-osoitteiden avulla. MAC-osoite (engl.
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Kuva 3.1: Nykyisen jérjestelmén kuvaus [28].

Media Access Control) on laitteen yksiloivd uniikki 48-bittinen osoite, joka on méaéa-
ratty valmistajan toimesta kaikille verkkoon liitettéville laitteille [29]. Yhdyskaytava
valittda saadut tiedot eteenpéin TLS-salattuna RabbitMQ-viestinvélitysohjelmistolle,
josta Fidera Flow API -rajapinta tallentaa tiedot PostgreSQL-tietokantaan. TLS
(engl. Transport Layer Security) on itse viestintédprotokollasta riippumaton tekno-
logia kahden vilisen viestinndn salaamiseen [30]. Mikéli yhdyskédytédva on paalla,
mutta internetyhteys ei toimi, mittaustulokset tallennetaan véalimuistiin, josta ne

lahetetéaan yhteyden palautumisen jalkeen. [28]

3.2 Datan esittely

Analysoinnissa kaytetty data sisdltdd sensoreiden kerddmié vérindarvoja yhteensé
1 685 891 kappaletta aikavililtd 9.8.2019-22.1.2021. Taulukossa 3.1 on esitettyna
viisi uusinta merkintdd datasta. Mitatun vérindarvon neliollisen keskiarvon lisdksi
datassa on merkinnén aikaleima, koneen yksiloiva techldent -tunnus, jolla laite tun-

netaan muissa jarjestelmissd, toiminnallinen alue (bigArea) seké tarkempi sijainti



3.3 KAYTETYT LAITTEET JA OHJELMISTOT

25

Kuva 3.2: RuuviTag avattuna.

(areaname).

Taulukko 3.1: Néyte keratystd datasta
timestamp rms | machinename areaname techIdent bigArea
2021-01-22 04:58:44.944 | 109 | KAUKOLAMMON KIERTOPUMPPU | DISTRICT HEATING 24606PUM2 | KILN
2021-01-22 04:58:52.703 | 28 | RUUVIKULJETIN (PITKITTAINEN) | ELECTRICAL FILTER 24796STR KILN
2021-01-22 04:59:35.841 | 123 | VAAKARUUVIKULJETIN 2 KILN FEED HOMOGENIZING 23241STR KILN
2021-01-22 04:59:43.707 | 941 | ILMARANNI SYKLONIEN VALISSA | RAWMILL R7 SEPARATING CIRCUIT | 22336LUR | R7
2021-01-22 04:59:44.233 | 53 | KAUKOLAMMON KIERTOPUMPPU | DISTRICT HEATING 24610PUM | KILN

3.3 Kaytetyt laitteet ja ohjelmistot

Toteutus voidaan jakaa kahteen osaan: tehtaalla oleviin fyysisiin laitteisiin seké pil-

vikomponentteihin.
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3.3.1 Fyysiset laitteet

RuuviTag

RuuviTag on suomalaisen Ruuvi Innovations Oy:n kehittdma Bluetooth Low Energy
-sensori, jolla on mahdollista mitata lampdtilaa, ilmankosteutta, ilmanpainetta seka
lilkettd. Sensorin laiteohjelmisto, elektroniikka ja siihen liittyvat mobiilisovellukset
ovat kaikki avointa ldhdekoodia. [31] Kuvassa 3.2 on RuuviTag avattuna ja siind

nékyvat paristo, laitteen kidyttopainikkeet sekd mittauksiin kiytetyt komponentit.

Fidera Flow Gateway

Fidera Flow Gateway on 4G-modeemin sisédltdvd BLE-sensoreita lukeva yhdyskay-

tavilaite. 28]

3.3.2 Pilvikomponentit
RabbitMQ

RabbitMQ on avoimen lahdekoodin viestinvélityspalvelin, joka tukee useita viestin-
vélitysprotokollia, kuten AMQP, STOMP ja MQTT. Ohjelmisto toteuttaa viestien
valittdmisen, jonojérjestyksen sekéd reitittdmisen yhdyskaytéavéin ja pilvikomponent-

tien valilla. 28]

PostgreSQL

PostgreSQL on vuodesta 1986 kehitteilld ollut avoimen ldhdekoodin tietokannan
hallintajarjestelmé, joka perustuu relaatiomalliin. [32]

Fidera Flow API ja Data Consumer

Fidera Flow API on NodeJS:1l4 toteutettu HTTP-rajapinta, joka tarjoaa kayttoliit-

tymén tietokantaan seké hoitaa datan tallentamisen SQL-tietokantaan. Data consu-
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Kuva 3.3: Sementin valmistus. [33]

mer muuttaa yhdyskaytéavien vilittdméan datan rajapinnalle sopivaan muotoon. Ra-
japinta mahdollistaa myos muiden jarjestelmien tuottaman datan hydodyntamisen ja

tallentamisen tietokantaan. [28]

3.4 Sementin valmistus

Kuvassa 3.3 on esitetty sementin valmistusprosessi paapiirteittain. Sementin valmis-
tus alkaa sen padraaka-aineen eli kalkkikiven louhinnasta ja murskauksesta. Murs-
kattu kiviaines esihomogenisoidaan, jonka jalkeen kalkkikivi ja raaka-aineet jauhe-
taan raakajauhemyllyssa hienoksi jauheeksi. Homogenisoinnilla tarkoitetaan proses-
sia, jossa seoksen sisdltdmét ainekset yritetddn saada jakautumaan mahdollisimman
tasaisesti. Valmiille raakajauheelle tehdaan vield lopullinen homogenisointi, jonka
jalkeen aine esilammitetédédn ja lopulta syStetaédn kiertouuniin, jossa lampdétila nousee

jopa 1400 asteeseen. Sementtiuunia lammitetdan erilaisilla kierrdtyspolttoaineilla,
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kivihiililla seké petrokoksilla, ja uunin hukkaldmpoa voidaan hyodyntéa esimerkik-
si kaukolammossa. Korkea lampdotila saa aikaan kemiallisen reaktion, jossa kalkki-,
pii-, alumiini- sekd rautayhdisteet muuttuvat kalsiumyhdisteiksi sintraantuen se-
menttiklinkkeriksi. Saatu klinkkeri varastoidaan ja lopulta jauhetaan kuulamyllyill&
yvhdessé seosaineiden ja kipsin kanssa valmiiksi sementiksi. Erilaisia sementteja saa-
daan saateleméllda klinkkerin koostumusta, kaytettyjen seosaineiden suhteita sekéa
sementin hienoutta sddtelemailld. Lopulta valmis sementti kuljetetaan asiakkaille,

joko sellaisenaan tai sidkkeihin pakattuna. [33] [34]

3.5 Kunnossapidon nykytila

Talla hetkelld Finnsementin kunnossapitoa toteutetaan péadasiallisesti ehkiisevan
kunnossapidon periaatteella. Méaraaikaistarkastusten lisdksi ennakkohuoltotarkas-
tajat suorittavat kunnonvalvontaa koneille ennalta laadittujen aikataulujen mukai-
sesti yhdesséd kunnossapitoinsinoorin kanssa. Mikéli tarkastusten yhteydesséd havai-
taan asioita, jotka vaativat toimenpiteitd, tehdddn vikailmoitus ja arvioidaan vaa-
dittujen toimenpiteiden kiireellisyys. Mikali korjauksen toteuttaminen vaatii tuotan-
non tai sen osan keskeyttamistd, mutta ei ole akuutti, huolto suoritetaan suunni-
teltujen tuotantokatkosten tai vélitonta korjausta vaativien vikojen huollon yhtey-
dessd, jotta tuotantokatkoksia olisi mahdollisimman vahan. T6iden suunnittelusta
vastaa kunnossapidon tyonjohtaja. Padasiassa kunnossapitotoistd vastaavat Finnse-
mentin oman paivaryhmén kunnossapitomekaanikot, tarvittaessa toissa kaytetaan

myos aliurakoitsijoita. [35]
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3.6 Tehtaalle asennetut sensorit

Finnsementin Paraisten sementtitehtaalle on asennettu yhteensa 44 sensoria, jotka
on sijoitettu kolmelle eri toiminnalliselle alueelle. Sementtiuuniin alueella olevat sen-
sorit on listattu taulukossa 3.3, kuvan 3.3 kohdat 6-9), myllyihin kiinnitetyt sensorit
on listattu taulukossa 3.2, seurannassa olevia myllyja ovat raakamylly 7 (kuvassa

3.3 kohta 4) ja hiilimylly 6 (kuvassa 3.3 ennen kohtaa seitsemén).
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Taulukko 3.2: Myllyihin asennetut sensorit

Koneen nimi

Toiminnallinen alue

Tarkempi sijainti

Keskipakopuhallin Hiilimylly 6 Hiilimylly 6
Ketjusyotin Hiilimylly 6 Hiilimylly 6
Pélysuodatin Hiilimylly 6 Hiilimylly 6

Ruuvikuljetin Hiilisykloonasta

Hiilimylly 6

Hiilimylly 6

Ruuvipumppu Hiilimylly 6 Hiilimylly 6
[marénni Syklonien Vilissa Raakamylly 7 Erotuspiiri
Ketjuelevaattori 1 Raakamylly 7 Erotuspiiri
Ketjuelevaattori 2 Raakamylly 7 Erotuspiiri
Separaattori 1 Raakamylly 7 Erotuspiiri
Separaattori 2 Raakamylly 7 Erotuspiiri
Siilon Elevaattori 3 (raakajauho) Raakamylly 7 Erotuspiiri
Tarkastusseula Pyoriva Raakamylly 7 Erotuspiiri
Kaksiportainen Hammasvaihde Raakamylly 7 Myllypiiri
Kiertodljypumppu Raakamylly 7 Myllypiiri
Kiertooljypumppu 2,2 Kw Laakeri Sisdén | Raakamylly 7 Myllypiiri
Kiertodljypumppu 2,2 Kw Laakeri Ulos Raakamylly 7 Myllypiiri
Voitelupumppu Hammaskehélle Raakamylly 7 Myllypiiri
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Taulukko 3.3: Sementtiuuniin asenn

etut sensorit

Koneen nimi

Toiminnallinen alue

Tarkempi sijainti

Jauhevaaka Nr.2 A-Puoli Sementtiuuni A-Puoli

Sulkusy6tin 1. A-Puoli Sementtiuuni A-Puoli

Sulkusy6tin A-Puoli Sementtiuuni A-Puoli

Jauhevaaka Nr.2 B-Puoli Sementtiuuni B-Puoli

Sulkusyétin 2. B-Puoli Sementtiuuni B-Puoli

Sulkusy6tin, B-Puoli Sementtiuuni B-Puoli

Ruuvikuljetin Jadhdytystorni | Sementtiuuni Jaahdytystorni
Kaukolammoén Kiertopumppu | Sementtiuuni Kaukolamp6
Annosteluruuvi Sementtiuuni Kierratyspolttoaineen syotto
Sulkusy6tin Sementtiuuni Kierratyspolttoaineen syotto
Ruuvikuljetin (pitkittdinen) Sementtiuuni Séhkosuodatin
Ruuvikuljetin (poikittainen) | Sementtiuuni Sahkosuodatin
Ruuvikuljetin (yli Menevé) Sementtiuuni Séhkoésuodatin
Ruuvikuljetin, Sdhkoésuodatin | Sementtiuuni Séhkoésuodatin
Sahkosuodattimen Puhallin Sementtiuuni Sahkosuodatin

Uunin Elevaattori Sementtiuuni Syotén homogenisointi
Vaakaruuvikuljetin Sementtiuuni Syotén homogenisointi
Vaakaruuvikuljetin 2 Sementtiuuni Syotén homogenisointi
Vaakaruuvikuljetin 3 Sementtiuuni Sy6ton homogenisointi
Varaelevaattori Sementtiuuni Syoton homogenisointi




4 Koneiden normaalitilan

mallintaminen

Tyon kokeellinen osuus toteutettiin noudattamalla Cross-industry standard process
for data mining eli CRISP-DM -menetelméé. Lopulta kiytettivissa olevaa tarindda-
taa paatettiin hyodyntda mallintamalla sensoreiden tuottamasta datasta koneiden

normaalitila, jonka poikkeamat katsotaan vikatilanteiksi.

4.1 Cross-industry standard process for datamining

CRISP-DM sisiltda data-analytiikkaprojektin tyypilliset vaiheet ja niihin liittyvét
tehtévit kuvauksineen; eri vaiheita on yhteensd kuusi. [36]

Prosessin vaiheita ei ole maéritelty tiukasti lineaariseen jarjestykseen vaan on
tyypillista, etté eri vaiheiden vélilla liikutaan joustavasti tarpeen mukaan edestakai-
sin. Liséksi vaiheita voidaan poistaa tai lisatd, mikili tarve niin vaatii. [36] Kuvassa

4.1 on yleiskatsaus prosessin vaiheisiin ja vaiheiden tavoitteisiin.

4.1.1 Liiketoiminnan ymmartaminen

Mallin ensimméinen vaihe on liiketoiminnan seké sen tarpeiden ja tavoitteiden ym-
mértaminen. Liiketoiminnan ymmartadmisen ensimmaéainen vaihe on maaritelld ongel-

ma, joka tiedon louhinnalla halutaan ratkaista, sekd maaritelld kaikki siihen liitty-
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Kuva 4.1: Yhteenveto CRISP-DM:n vaiheista ja tuloksista. [37]
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vat liikketoimintakysymykset ja sen asettamat vaatimukset mahdollisimman tarkasti.
Liséksi tulee méaritelld ongelman ratkaisemisesta saatava hyoty. [36] [37]

Tamén tyon tavoitteena on kehittad mallit, joissa hyodynnetédén varindn seuran-
tajarjestelméan kerdamad dataa. Mallien avulla pyritdén havaitsemaan laitteissa ole-
via ongelmia ennakkoon, jotta huollot voitaisiin tehdd suunnitellusti eiké tuotantoon
synny katkoksia. Suunnittelemattomat tuotantokatkokset kasvattavat kustannuksia

seké johtavat menetettyyn tyoaikaan.

4.1.2 Datan ymmartaminen

Tassé vaiheessa luodaan tarkempi katsaus kiytettavissa olevaan dataan, jotta vélte-
tadn ongelmia datan valmistelussa. Mikéli olemassa oleva data ei tyydyta tarpeita,
dataa voidaan hankkia lisdé joko ostamalla tarpeisiin sopivaa dataa kolmannelta osa-
puolelta tai kerédtéd kokonaan uutta dataa. Datan kerdamisen jalkeen luodaan katsaus
dataan, sen ma#araan, muuttujien tyyppeihin seké siihen, etta eri lihteista olevassa
datassa ei ole ristiriitoja tiedon esittdmisesséd. Monesti on hyodyllista kiayttad myos
perinteisi tilastotieteen tyokaluja dataan tutustumisessa. [36] [37] Esimerkiksi ku-
vassa 4.2 on laatikkokuvaaja raakamylly 7:n hammaskeh&n voitelupumpun tarinasta.
Kuvaajasta nihdédn, ettd virindn neliollisen keskiarvon mediaani on 1067 (oranssi
viiva). 25. persentiili on 958 (laatikon alareuna), 75. persentiili on 1174 (laatikon
ylareuna). Vaihteluvali on 1497 (ylin viiva) ja 720 (alin viiva). Lisiksi nollan lahelld
on poikkeava havainto, joka on kuvattu ympyralla. Koska data on harvoin taydel-
listd, osa datan ymmartamistd on myos sen laadun varmistaminen. Tietoa saattaa
puuttua tai siind voi olla mittavirheita tai tiedon syottamisessa sattuneita virheita.
Lisdksi muuttujien tai sarakkeiden nimissé saattaa olla epdjohdonmukaisuuksia tai
tiedon muotoilu on muuttunut rivien valilla. [36] [37]

Histogrammi on pylviskuvio, joka esittda datassa olevien arvojoukkojen suhteita

toisiinsa [38]. Kuvan 4.3 histogrammi esittda raakamylly 7:n ketjuelevaattorin nu-
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Kuva 4.2: Laatikkokuvaaja raakamylly 7:n hammaskehén voitelupumpun varinésta.
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Kuva 4.3: Histogrammi raakamylly seitsemén ketjuelevaattori ykkosen térinésta.
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Kuva 4.4: Histogrammi sementtiuunin ruuvikuljettimen sdhkosuodattimen tarinés-

ta.

mero yksi tarinad ja histogrammissa 4.4 on esitetty sementtiuunin ruuvikuljettimen
sahkosuodattimelta kerédtyt tarindarvot. Mustalla pystyviivalla on esitetty datassa
esiintyvien tarindarvojen keskiarvo. Huomionarvoista on, ettd kuvaajien x-akselit ei-
vat ole samalla leveydelld, eivatkd myoskaan pylvéiden leveydet ole samat ja muuten-
kin koneista keratyt tdarindarvot ovat jakaumaltaan hyvin erilaiset. Ketjuelevaattorin
tarindn neliollinen keskiarvo on valilla 200—400, mutta séhkosuodattimen tapaukses-
sa tarindd on kahdella eri alueella vililla 50-80 ja 140-220 keskiarvon jaddessa ndiden
kahden alueen viliin, jossa tarinda itsessddn ei padsaantoisesti havaita.
Analysointiin kiytettiva oleva data siséltaéd 44 eri sensorilta kerdttyja véirindar-
voja yhteensa 1 685 891 kappaletta. Data on esitelty tarkemmin kappaleessa 3.2.
Datan laadussa oli joitakin ongelmia, esimerkiksi puolen tunnin vili tiedontallen-
nuksessa aiheutti haasteita, seké datapisteiden aikaleima tulee kellonajasta, jolloin
tieto tallennettiin tietokantaan eikd siitd, milloin se kerdttiin yhdyskiytavan véli-

muistiin. Tama aiheutti sen, ettd vaikka kolme datapistetta kerdttiin puolen tunnin
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valein, niiden aikaleimat olivat muutaman sekunnin sisalla toisistaan silloin, kun yh-
dyskéaytavan yhteys tietokantaan palautui. Lisdksi koneiden luonteenomainen kayt-
t6 hankaloittaa aikasarja-analytiikkaa, silld koneet voivat olla poissa paalté tai eri

kiyttoasteilla tuotannon tarpeista riippuen.

4.1.3 Datan valmistelu

Datan valmistelussa rakennetaan varsinaiset tietojoukot, joita analysoinnissa kéyte-
taan. Tietojoukot rakennetaan yhdistelemélla eri lahteista kerédttya dataa analyysiin
soveltuviksi tauluiksi. Téssé vaiheessa dataa myos siistitdan esimerkiksi korvaamalla
tai poistamalla tyhjid tai puuttuvia arvoja. [37] [36]

Valmisteluvaiheessa yhdistin térinddatan tietoon toiminnallisten alueiden toi-
minnasta ja poistin sellaiset vérdhtelyarvot sellaisilta ajanjaksoilta, jolloin toimin-
nallinen alue ei ollut lainkaan kaytossd. Osana datan valmistelua mallintamista var-
ten oli datan jakaminen koulutus- ja testidataan. Aluksi jaoin sensoreiden datat
koulutus- ja testidatoihin laittamalla ensimmaéiset 67 % koulutusdataksi ja loput
33 % testidataan. Mallintamisvaiheessa taméa kuitenkin osoittautui huonoksi rat-
kaisuksi ja paremmat tulokset saavutettiin, kun kaksi perdkkaistd paivaa laitettiin
koulutusdataan ja kolmas testidataksi. Tété toistettiin kunnes koko data oli kiyty

lapi.

4.1.4 Mallintaminen

Mallintamisvaiheessa dataan kiytetddn erilaisia mallinnustekniikoita ja yritetdéan
loytaa optimaalisin tekniikka ja malli datan esittdmiseen sekéd analytiikan tekemi-
seen. Datan valmistelun ja mallintamisen suhde on ldheinen, usein mallintaessa da-
tasta l0ytyy uusia ongelmia, joita voidaan korjata palaamalla valmisteluvaiheeseen.
Lisdksi mallintamisessa valitaan metodi, jolla mallin toimivuutta voidaan arvioida.

137]
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Mallien toimivuuden todentamiseen kiytin pédasiassa Kolmogorov-Smirnovin
testid. Testi perustuu empiirisen ja hypoteettisen kumulatiivisen jakaumafunktion
eroihin [39]. Mallintaminen kiytannossa kiydaéan lapi kappaleessa 4.2 ja Kolmogorov-

Smirnovin testiin kappaleessa 4.2.3.

4.1.5 Tulosten arviointi

Tulosten arviointiin paastdan, kun tiedon louhinta on tehty ja todettu, ettd mallit
ovat teknisesti oikein ja ne tayttavit projektille asetetut tavoitteet. Tulosten ar-
vioinnissa ei perehdytéd endéd mallin toimivuuteen vaan sithen, miten hyvin tulokset

vastaavat liiketoiminnan asettamiin tavoitteisiin ja kysymyksiin. [36]

4.1.6 Kayttoonotto

Viimeisené vaiheena on mallin jalkauttaminen tuotantoon. Projektista riippuen kéyt-
toonotto voi yksinkertaisimmillaan olla pelkkd loppuraportin tuottaminen, mut-
ta monimutkaisemmissa tapauksissa voidaan vaatia toistuvan tiedonlouhintaproses-
sin implementointia. Useissa tapauksissa varsinainen implementointi ei jaé data-
analyytikon tehtéviksi vaan siitd on vastuussa tehtdvinannon antanut organisaatio.

37]

4.2 Mallintaminen

Mallintamisessa kiytossa ei ollut dataa, jolla koneilta kerétyt tarindarvot olisi ol-
lut mahdollista luokitella, milloin koneet ovat toimineet normaalisti ja milloin eivét.
Téasté syystd padadyttiin kiyttdméadn menetelmié, joilla mallinnetaan koneiden nor-
maalien toimintatilojen tarindarvojen jakauma. Jos téstd normaalitilasta poiketaan
tilanne tulkitaan, epaillyksi vikatilanteeksi ja kunnossapito voi tdméan perusteella

ryhtya selvittdaméaédn oikeita toimenpiteitd. Normaalitilanteen mallintamista kokeil-
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tiin erilaisilla menetelmilléd, kuten parametrisilla ja parametrittomilla tiheysfunktion

estimointimenetelmilla.

4.2.1 Parametriset todennakoisyysjakaumat

Sopivien jakaumien loytdmiseen kdytettiin Fitter-nimistd Python-kirjastoa, jonka
avulla on mahdollista etsid datan sopivuutta kahdeksallakymmenellé erilaiselle Sci-
pyn tukemalle jakaumalle, joille kirjasto selvittda myos parhaimmat mahdolliset pa-
rametrit. Liséksi kirjasto myos pisteyttad mallien soveltuvuuden neljélla eri menetel-
mélld: neliosummavirhe (engl. Sum square error, SSE), Akiaken tietokriteeri (engl.
Akaike information criterion, AIC), Bayesialainen tietokriteeri (engl. Bayesian in-
formation criterion, BIC) sekd Kullback—Leibler-divergenssi. Fitter myos tulostaa
datan histogrammin ja nayttda graafisen vertailun parhaiten soveltuviin jakaumiin.

[40]
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SUMSsquUare_error aic bic kl_div
laplace 0.000020 1637.035843 -2.621472e+05 inf
norm 0.000043 1604 976786 -2.524737e+05 inf
uniform 0.000081 14807978592 -2.441781e+05 inf
expon 0.000099 1542904138 -2.415888e405 inf
alpha inf inf inf inf
0.0035 A e
0.0030 - — :’;‘;m
0.0025 1 — Spon
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Kuva 4.5: Fitter-kirjaston tulokset raakamylly 7:n erotuspiirin separaattori 1:n tari-

nalle.
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sumscquare_error aic bic Kkl_div
cauchy 0.000267 1396.854273 -674378.081091 inf
rayleigh 0.0003749 inf -661744.720705 inf
lognorm 0.000642 18543854409 -6427609.871152 inf
norm 0.000645 1883.178831 -642609.325871 inf
gamma 0.000654 1815.290085 -642098.610196 inf
0.025 1 —— cauchy
— rayleigh
0.020 - — lognorm
—— orm
— gamma
0.015 1
0010 1
0.005 ~
0.000 - f f
o 50 100 150 200 250 300

Kuva 4.6: Fitter-kirjaston tulokset sementtiuunin vaakaruuvikuljetin kakkosen tari-

nalle.
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Kuvassa 4.5 on Fitter-kirjaston tuottama analyysi raakamylly seitsemén ero-
tuspiirin separaattori 1:n térinddatasta. Fitter on valikoinut parhaiten soveltuviksi
jakaumiksi Laplacen, normaalijakauman, tasajakauman (engl. continuous uniform
distribution), eksponenttijakauman (engl. exponential distribution), my6s muita ja-
kaumia koitettiin mutta ne onnistuivat kuvaamaan dataa vield heikommin. Tuloksis-
ta voidaan todeta, ettei edes mikddn "parhaiten"sopivista jakaumista kuvaa dataa
riittavalla tarkkuudella, eikd Kullback-Leibler-divergenssin avulla ole edes onnistut-
tu pisteyttdméan yhtakadn vertailuun valikoituneista jakaumista. Nelibsummavir-
heen perusteella parhaiten soveltuva jakauma olisi laplace-jakauma, mutta kuvaa-
jasta voidaan todeta, ettei sekddn kuvaa todellista dataa onnistuneesti.

Kuva 4.6 esittdd sementtiuunin vaakaruuvikuljettimen numero kaksi térinasta
tehty analyysi. Silmdmaéaraisesti 10ydetyt parametriset jakaumat muistuttavat edel-
listd hieman paremmin todellista dataa, mutta kiytetyt testit osoittavat, ettei siina
kuitenkaan onnistuta kovin hyvin. Aikaisemmin mainitun normaalijakauman liséksi
parhaiten soveltuvia jakaumia olivat testin mukaan Cauchy, Rayleigh, gamma seké

logaritminormaalijakauma.
f(x,0,5) = ge” 00 (1)

Kaava 1 on laplace-jakauman tiheysfunktion kaava, jossa sijainnin parametri

0 = (—o0,0) ja skaalan parametri s > 0. Sekd —oo < x < co. [41].

fla,p,0?) = e[~ 4] ()

Kaava 2 on normaalijakauman tiheysfunktion kaava. Kaavan vakioista u on kes-

2

kiarvo, odotusarvo sekd mediaani, o® on varianssi. Kaavassa |z| < oo, u < oo ja

varianssin tulee olla nollaa suurempi. [42]
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f(x) = Xe ™ jos x>0, (3)
f(z) =0, jos x <0, (4)

Kaavat 3 ja 4 ovat eksponenttijakauman tiheysfunktioita, kaavaa 3 kdytetdan jos
x > 0. Kaavassa A\ on odotusarvon kiddnteisluku. Kaavaa nelja kiytetaan tilanteessa

jossa x < 0, jolloin koko jakauma on nolla. [43]

f(z]a,b) = 7=, (5)

Tasajakauman tiheysfunktion kaava on kohdassa 5. Edelld mainituista jakaumis-
ta poiketen jakauma on nimensd mukaisesti tasainen kahden rajaparametrin valilla.
Parametri a (—oo < a < b) on alempi péitepiste ja ylempi on b (a < b < 0).

Muissa tapauksissa jakauma on nolla. [44]
f(w,a,2) = (1= e )2 (4)

Kaava 6 on Rayleigh jakauman tiheysfunktio. Kaavan vakioista o on jakauman

muoto ja A on sen skaala. X:n tulee olla nollaa suurempi. [45]

0g*(x
f(I,S) - sx\l/ﬂe(_l gsg ))7 (7)

Logaritminormaalijakauman tiheysfunktio on kaava 7, jossa s on muodon para-

metri [46].

Gammajakauman tiheysfunktion kaavassa (kaava 8), @ on muodon parametri ja

I'(a) on gammafunktio [47].
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f(@) = sy ©)

Kaava 9 on Cauchyn jakauman tiheysfunktio [48].

Kaava 10 on Alpha jakauman tiheysfunktio, missd = > 0 ja muodon parametri

a > 0. ¢ on normaali kertyméfunktio. [49]

4.2.2 Ydinestimointi

Ydinestimointi (engl. kernel density estimation, KDE) on parametriton tiheysfunk-
tio, toisin kuin histogrammi ydinestimointi luo tasaisemman mallin tiheysfunktiosta
(engl. probability density function, PDF) [50]. Murray Rosenblat esitti ensimmaisen

kerran ydinestimoinnin konseptin vuonna 1956.

fla) =50 K55 (1)

Kaavassa 11 on esitetty ydinestimointi, jossa funktio K on ydinfunktio ja h on
ytimen leveys. X:ll4 esitetddn otoksia jakaumasta, joiden tiheyttéd ei tunneta. Yti-
men leveyden tulee olla suurempi kuin nolla [51]. N tarkoittaa otannan kokoa [52].
Ydinestimointi voidaan toteuttaa useilla erilaisilla ydinfunktioilla, joista muutamia
on esitelty kuvassa 4.7 [53].

Ytimen leveyden valinta on oleellinen osa estimoinnin onnistumista, ja joidenkin
tutkimusten mukaan sen valinta on jopa tarkeampéaé kuin kidytetyn ytimen. Pienet
ytimen leveydet kasvattavat luodun mallin varianssia, mikd saa sen nayttamaan
heiluvalta, mutta liika ytimen leveys taas saattaa tehda siitéd lilan tasaisen eiké se
silloin esitda mallin pohjana kiaytetyn datan todellisia piirteitd. Kuten taulukoista 4.1

ja 4.2 nahdéén, sopivat ytimen leveydet ovat todella yksilollisia. [54]
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Figure 3.3 Kernel weight functions
Kernel weight K(x)
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Table 3.1 : Kernel weight functions.

Kuva 4.7: Ydinestimoinnissa kiytettyjd ydinfunktioita [53].

Ydinestimoinnin toteuttaminen

Toteutin ydinestimoinnin Matlabin ksdensity-funktiolla. Oletuksena Matlab kéyt-
tdd ytimend normaaliytimen tasoitusfunktiota (engl. normal kernel smoothing) ja
laskee itsendisesti ytimelle sopivimman leveyden [55]. Kuvassa 4.8 on sementtiuunin
sahkosuodattimen poikittaisen ruuvikuljettimen ydinestimointi seké siihen liittyvét
kumulatiiviset funktiot. Ylemmaén kuvaajan oranssi viiva on ydinestimoinnilla luo-
tu malli ja siniselld oleva histogrammi esittad testidataa. Silmamadraisesti voidaan
todeta, ettd luotu malli ja testidata vastaavat varsin hyvin toisiaan. Alemmassa ku-
vaajassa on mallin toimivuuden arviointiin kdytetyt kumulatiiviset funktiot, sininen
viiva esittdd testidataa ja oranssi luotua mallia. Téstdakin voidaan todeta, etté sil-
méamadraisesti malli muistuttaa todellista dataa. Lopuksi kuvaajien alla on kahden
naytteen Kolmogorov-Smirnov-testin tulos, jonka mukaan molemmat datat tulevat
samasta jakaumasta. Voidaan todeta, etta téille ruuvikuljettimelle onnistuttiin luo-
maan sen tarinda kuvastava malli ydinestimoinnin avulla.

Kuvassa 4.9 on sementtiuunin sy6tén homogenisoinnin 3. vaakaruuvikuljettimen

ydinestimointi. Silmémaaradisesti voidaan todeta, ettd luotu malli muistuttaa etai-
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sesti todellista testidataa, muttei onnistu siind kovin hyvin. My6s kumulatiivisista
funktioista ndhdéén, ettei malli onnistu esittdméaén testidataa kovin hyvin, vaik-
ka jossain méaarin mukaileekin sitd. Lopuksi Kolmogorov-Smirnovin-testi vahvistaa,
etteivat malli ja testidata noudata samaa jakaumaa. Taulukoissa 4.1 ja 4.2 on esitel-
tynéd anturikohtaisesti, noudattavatko ydinestimointi ja testidata samaa jakaumaa,

seka kaytetty ytimen leveys.
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Kuva 4.8: Ydinestimointi uunin sihkésuodattimen poikittaisesta ruuvikuljettimesta,

sekd, analyysit estimoinnin onnistumisesta.
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Kuva 4.9: Ydinestimointi sementtiuunin sy6téon homogenisoinnin 3. vaakaruuvikul-

jettimesta, sekd analyysit estimoinnin onnistumisesta.
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Taulukko 4.1: Ydinestimoinnit myllyjen antureista

Techldent Alue Koneen nimi Ytimen leveys Sama jakaumaa?
28021MAT Hiilimylly 6 Ketjusydtin 8.06258999428144 | Ei
28230FIL Hiilimylly 6 Pélysuodatin 32.3021772441528 | Kylla
28045FLA Hiilimylly 6 Pélysuodatin 13.1741262559479 | Kylla
28041STR Hiilimylly 6 Ruuvikuljetin hiilisykloonasta 12.7067673309978 | Kylla
28043STR Hiilimylly 6 Ruuvikuljetin hiilisykloonasta 20.9375762847038 | Kylla
28062PUM Hiilimylly 6 Ruuvipumppu 5.84488886450492 | Kylla
22336LUR Raakamylly 7 | Ilmarénni syklonien vélissd 17.1061345039861 | Kylla
22201VAX1 | Raakamylly 7 | Kaksiportainen hammasvaihde 3.98863868248857 | Kylla
22310ELE Raakamylly 7 | Ketjuelevaattori 1 4.00133931152311 | Kylla
22320ELE Raakamylly 7 | Ketjuelevaattori 2 5.94267767568423 | Kylla
222000LP6 | Raakamylly 7 | Kiertodljypumppu 23.9737574011115 | Kylla
222000LP7 | Raakamylly 7 | Kiertodljypumppu 12.4355118910958 | Kylla
222000LP3 | Raakamylly 7 | Kiertooljypumppu (laakeri sisdén) | 9.85798011646346 | Kylla
222000LP4 | Raakamylly 7 | Kiertooljypumppu (laakeri ulos) 10.7078030885322 | Kylla
22312SEP Raakamylly 7 | Separaattori 1 23.9976131263544 | Kylla
22322SEP Raakamylly 7 | Separaattori 2 28.8201065870837 | Kylla
22410ELE Raakamylly 7 | Siilon elevaattori 3 (raakajauho) 3.23250283126732 | Kylla
22412ROT Raakamylly 7 | Tarkastusseula pyoriva 18.0047117892711 | Kylla
22200SMP10 | Raakamylly 7 | Voitelupumppu hammaskehiille 55.2139791914163 | Kylla
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Taulukko 4.2: Ydinestimoinnit uunin antureista

TechIdent Alue | Koneen nimi Ytimen leveys Sama jakaumaa?
28619STR Uuni | Annosteluruuvi 32.4786007907248 | Kylla
23230ELE Uuni | Elevaattori 9.1790123183153 Kylla
24103VAG Uuni | Jauhevaaka 2 7.31308093487639 | Kylla
24203VAG | Uuni | Jauhevaaka 2 (A-puoli) 3.34440673698413 | Kylla
24608PUM?2 | Uuni | Kaukolammén kiertopumppu | 37.2499738609628 | Kylla
24608PUM1 | Uuni | Kaukolammén kiertopumppu | 6.74449620535238 | Kylla
24606PUM1 | Uuni | Kaukolammon kiertopumppu | 4.32218167340987 | Kylla
24606PUM?2 | Uuni | Kaukolammén kiertopumppu | 20.7205188041077 | Ei
24610PUM | Uuni | Kaukolammén kiertopumppu | 21.6322863340837 | Kylla
24796STR | Uuni | Ruuvikuljetin (pitkittdinen) | 8.80683838186236 | Ei
24795STR Uuni | Ruuvikuljetin (poikittainen) | 6.49703469433849 | Kylla
24797STR Uuni | Ruuvikuljetin (yli menevé) 5.62056487159011 | Kylla
24751STR Uuni | Ruuvikuljetin jédhdytystorni | 17.3639346663972 | Kylla
24791STR Uuni | Ruuvikuljetin, sihkosuodatin | 9.00957587894713 | Kylla
24793STR | Uuni | Ruuvikuljetin, sdhkosuodatin | 10.8903326335306 | Kylla
28620SLU Uuni | Sulkusy6tin 12.4849271768369 | Kylla
24204SLU Uuni | Sulkusy6tin (A-puoli) 8.90256537445625 | Kylla
24104SLU Uuni | Sulkusyétin (B-puoli) 23.218336198096 Kylla
24202SLU Uuni | Sulkusyétin 1 (A-puoli) 2.50792795535158 | Kylla
24102SLU Uuni | Sulkusyétin 2 (B-puoli) 2.72139025995237 | Kylla
24802FLA Uuni | Sdhkésuodattimen puhallin 19.4609135152673 | Kylla
23240STR | Uuni | Vaakaruuvikuljetin 1 8.5470269063274 Kylla
23241STR | Uuni | Vaakaruuvikuljetin 2 2.91970153984205 | Ei
23242STR | Uuni | Vaakaruuvikuljetin 3 16.5179507084244 | Ei
23220ELE Uuni | Varaelevaattori 0.417072658819841 | Kylla
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4.2.3 Kahden naytteen Kolmogorov-Smirnovin-testi

Luotujen mallien oikeellisuuden todentamiseen kaytettiin kahden nédytteen Kolmogorov-
Smirnovin-testia; testilld todennetaan noudattavatko kaksi toisistaan riippumatonta
nédytettd samaa jakaumaa. Testissd molemmille joukoille lasketaan kumulatiivinen
jakaumafunktio kiyttden samaa intervallia. Muodostettuja jakaumafunktioita ver-
rataan keskenddn vahentdmalld jokaisesta intervallista yhden askelfunktion toisesta.

Testi keskittyy néistd laskutoimituksista saatuihin suurimpiin poikkeamiin. [56|
Dy, = maz Sy, (X) — Su(X)], (12)

Kaava 12 on yksihdntédisen Kolmogorov-Smirnovin-testin kaava, jossa vihenne-
taan kahden naytteen kumulatiivisten jakaumien vélit kussakin intervallien mukaan
jaetussa pisteessd, jossa S,,(X) on m-kokoisen nédytteen kumulatiivinen jakauma-
funktio ja S, (X) on vastaavasti toisen n-kokoisen néytteen kumulatiivinen jakau-
mafunktio. Liséksi jakaumafunktioista on méaéritelty, etta .S, (X) = % ja vastaavasti
myos S,(X) = % K on datan maéara, joka on pienempi tai yhta suuri kuin X. Kun
D,,, ,, on ratkaistu maaritetadn suurin naisté eroista. Mikali suurin ero on suurem-
pi kuin valittu tilastollinen merkitsevyystaso, todetaan, etta néytteet eivat noudata

samaa jakaumaa. [56]
Dy = max| Sy, (X) — Sp(X)], (13)

Kaksihantdinen Kolmogorov-Smirnovin-testi on kaava 13, joka eroaa yksihén-
taisesta siten, ettd siinéd tarkastellaan suurinta absoluuttista eroa jakaumien saman
kohdan pisteiden valilld riippumatta niiden suunnasta. Vaikka ero laskutavassa ei
ole iso, on kiytetylld menetelmélld kuitenkin vaikutusta; yksihéntéisen testin tulos
tarkoittaa, etté yksi satunnaisesti valituista naytteista on suurempi kuin toisen néyt-
teen vastaavan kohdan arvo, mutta kaksihintdinen testi taas tarkoittaa naytteiden

tulevan selvésti kahdesta eri populaatioista. Matlab tukee testin molempia versioita,
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mutta oletuksena se kiyttdad kaksihdntaistd (engl. two-tailed|11] tai two-sided test)
versiota [57]. [56]

Tilastollisen merkitsevyyden tason valitseminen on merkittdva osa testin hyo-
dyntamisté [56]. Matlab kiyttaa oletuksena kahden nédytteen Kolmogorov-Smirnovin

testissd 5 % merkitsevyyden eroa, joten sita kiytettiin myos téssé tyossa [57).



5 Yhteenveto

Taman pro gradu -tyon tavoitteena oli selvittda data-analytiikan hyodyntamista en-
nakoivassa kunnossapidossa ja sitd, miten siind voitaisiin hyodyntéd Finnsementin
Paraisten sementtitehtaalla olevaa jarjestelméé, joka kerad dataa valikoitujen teh-
taalla olevien laitteiden aiheuttamasta térindstda. Tutkimus osoitti, ettd keratysta
datasta on mahdollistaa rakentaa malli, joka esittdd koneiden aiheuttamaa térinda
niiden luonteenomaisen kayton aikana. Poikkeamat néistd malleista voidaan tulki-
ta vikatilanteiksi, joiden aiheuttajaa on syytéa ldahted selvittdmaéaan. Normaalitilan
mallintamiseen paadyttiin menetelména, silld kaytettavissa ei ollut dataa siitéa, mil-
loin seuratut koneet ovat olleet jossakin vikatilassa ja millaista tériné olisi tallaisissa
tilanteessa ollut.

Kaikille kiytossé olleille sensoreille ei saatu rakennettua luotettavaa mallia koulu-
tusjoukosta, vaan jouduttiin toteamaan testijoukon noudattavan erilaista jakaumaa.
Tama saattaa johtua esimerkiksi huonolaatuisesta datasta tai siitd, ettd seuranta-
jakson aikana kyseisissé koneissa on ollut piilevié vikoja, joita on mahdollisesti jopa
korjattu seurantajakson aikana. Vastaavasti myos niille sensoreille, joille onnistuttiin
luomaan mallit, saattaa olla kdynyt niin, ettd koneissa on ollut piilevia vikoja ko-
ko seurantajakson ajan eivitké niistd luodut mallit tdten valttamatta vastaa niiden
normaalia toimintatilaa.

Hyvin toteutettu ja mahdollisimman aikaisessa vaiheessa tehty kunnossapito on

yritykselle arvokasta. Varhaisella puuttumisella vikatilanteisiin mahdollisimman ai-
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kaisin ehkaistdadan vikojen pahentuminen — sekd parhaassa tapauksessa onnistutaan
valttdméaan suunnittelemattomat tuotantokatkokset. Rahallisen menetyksen lisék-
si suunnittelemattomat tuotantokatkokset johtavat myts menetettyyn tyoaikaan ja
saattavat vaikuttaa myos tuotteen laatuun ja suuremmissa ongelmissa myos toimi-
tusvarmuuteen.

Aikaisemmissa tutkimuksissa data-analytiikkaa ja tekodlymenetelmié on kaytet-
ty laajasti kunnonvalvonnan apuna, mutta monet tutkimuksista on toteutettu va-
kioiduissa laboratorio-olosuhteissa, joten niiden hyodyntéaminen sellaisenaan reaali-
maailmassa saattaa olla haasteellista, silla todellisissa kayttopaikoissa koneen osiin
vaikuttaa myos sen lahistolla tapahtuva muu toiminta. Tutkimusten tulokset ovat
kuitenkin lupaavia ja monet tekodlymenetelmét sekéd niiden yhdistelmét tuntuvat
soveltuvan ennakoivaan kunnossapitoon. Taméan tyon onnistuminen on kuitenkin
osoitus, ettd menetelmét ovat myos siirrettévissi reaalimaailmaan.

Vaikka projektia voikin pitda onnistuneena, 16ytyi datan kerddmiseen kéytetysté
jarjestelmastd myos kehityskohteita. Kerédtysta datasta tallennettiin vain neliolli-
nen keskiarvo, vaikka joitakin data-analytiikkamenetelmié kiytettéessa saattaisi ol-
la hyodyllista kdyttadd myos tdrindn raaka-arvoja eri akseleilta. Liséksi tietojen tal-
lennuksessa on ollut kiytosséd pitkdna pidettdva puolen tunnin intervalli, vaikkakin
puolen tunnin aikana koneiden kiynti saattaa muuttua moneen kertaan merkittévés-
ti. Tama saattoi vaikuttaa datan laatuun ja useissa muissa tutkimuksissa tietojen
tallentamisessa onkin kiytetty huomattavasti lyhyempia vélejé. Luonnollisesti télla
on myos omat haittapuolensa, esimerkiksi lisdéntyneen virrankulutuksen muodos-
sa. Naiden muutosten toteuttaminen avaisi mielenkiintoisia jatkojalostusmahdolli-
suuksia nyt tehdylle tyolle. Tutkielmaa tehdessa havaittiin kiytossa olleesta datasta
mydss, etta tiedon tallentamisen yhteydessé tallennettu aikaleima ei valttamatta vas-
tannut todellista ajankohtaa, jolloin tieto oli sensorilta todellisuudessa tallennettu,

vaan kertoi ajankohdan, jolloin tieto oli siirretty yhdyskaytavélaitteelta tietokan-
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taan, ja téssd saattoi olla huomattavakin ero tallennetun tiedon ja todellisuuden
valilla.

Jatkossa olisi mielenkiintoista tutkia muiden jarjestelmien kerd&éman datan hyo-
dyntdmistd kunnonvalvonnassa ja selvittdd sen avaamia mahdollisuuksia. Muista
jarjestelmista voisi saada esimerkiksi muita hyodynnettavia vasteita nyt kerdtyn
tarinddatan lisdksi tai mahdollisesti nykyistd dataa voisi annotoida vikaantumisis-
ta kertovien raporttien avulla. Liséksi tehtaalle voisi asentaa myds muun tyyppisia
antureita, esimerkiksi akustisten pééstojen seuraaminen oli kdytossd monessa ai-
kaisemmassa tutkimuksessa. Suuremman datamééran hyodyntaminen tutkimukses-
sa saattaisi avata mahdollisuuksia kayttaa myos muita data-analytiikkamenetelmié

kuin nyt kaytettya ydinestimointia.
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