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Tiivistelma

Viime vuosina liikkuvien tytkoneiden suorituskyvyn analysoinnista sekd optimoinnista on tullut entistd
tarkedmpad. Analyysi- ja optimointitoimenpiteiden onnistumisen kannalta tarkeimpid yksittéisia tekijoitd ovat
tyokoneiden kayttajien taitotaso sekd koneen suorituskykya kuvaavien indikaattoreiden tarkkuus ja luotettavuus.
Tasséd tyossa esitellddn CART-algoritmia hyodyntdvd data-analyysimenetelmd liikkuvien tydkoneiden
suorituskyvyn estimointiin. Esitellyn menetelmén tarkeimpid etuja ovat tdysin mittausdataan pohjautuva
mallinnus  sekd mahdollisuus  muodostaa  suhteellisia  suorituskykyindikaattoreita. ~ Suhteellisilla
suorituskykyindikaattoreilla tarkoitetaan suorituskykyarvoja, jotka on liitetty tiettyyn liikkuvan tydkoneen
toimintaympariston kuvaukseen matemaattisesti. Menetelmén avulla yksittdisen tyokoneen suorituskykya
voidaan verrata laajaan referenssiaineistoon. Taten suorituskykyindikaattoreista tulee luotettavampia ja
informatiivisempia tyokoneiden kayttédjille. Tdman tydn luvussa tulokset esitellddn menetelmén soveltamista
liikkuvista tyokoneista kerattyyn mittausdataan.

1 JOHDANTO

Viime vuosina liikkuvien tydkoneiden suorituskyvyn analysoinnista sekd optimoinnista on tullut entistd
tarkedmpad /1-2/. Erityisesti liikkuvien tyokoneiden kéyttdjat ovat alkaneet Kiinnittdd enenevissd méarin
huomiota koneidensa tuottavuuteen ja tehokkuuteen. Suorituskykyindikaattoreihin voidaan kiinnittdd enemmaén
huomiota, koska liikkuvien tydkoneiden toimintavarmuus on parantunut merkittavésti viime vuosien aikana.

Liikkuvien tyokoneiden suorituskykyindikaattorien arvojen tulkintaan vaikuttaa moni asia. Téllaisia asioita ovat
esimerkiksi tyon tavoitteet, tydkoneen ohjausjarjestelman parametrit, toimintaympéristd, tydkuorma, kayttajan
taitotaso seka tyokoneen mekaanisten osajarjestelmien kunto. Valitettavasti vain kahta ensin mainittua voidaan
tarkastella luotettavasti ja reaaliaikaisesti. Moderni liikkuva tydkone on kompleksinen kokonaisuus, mistéa
johtuen jokainen kone on hieman yksiléllinen mekaanisten ominaisuuksiensa osalta. Koneiden
valmistustekniikoiden kehittyessa yksittaisten koneiden valiset erot ovat kuitenkin pienentyneet, mika helpottaa
data-analyysimenetelmien kaytt6a laajaa konekantaa hyddyntéden. Kuvassa 1 on esitetty liikkuvan ty6koneen
suorituskykyindikaattoreihin vaikuttavia tekijoita seka katkoviivan sisélla rajattuna tdman tydn aihealue.
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Kuva 1. Liikkuvan tydkoneen suorituskykyindikaattoreihin vaikuttavat tekijat.

Moderni liikkuva tyckone koostuu useista integroiduista osajérjestelmistd /3/. Joitakin néistd voidaan sa&taa
tyokoneen automaatiojarjestelman parametreilla. Riippuen tyokoneen kompleksisuudesta, automaatiojarjestelma
voi mahdollistaa kayttajalle jopa satojen eri parametrien muokkauksen omien mieltymyksiensa seka
toimintaymparistdn perusteella. Nailla ohjausparametreilla on merkittdva vaikutus tyékoneella saavutettavaan
suorituskykyyn.

Perinteisesti ohjausparametrien viritys on suoritettu kokeneiden kayttdjien ja konevalmistajien asiantuntijoiden
kehittdmilla heuristisilla sd&anngilld. Liikkuvan tydkoneen virittdminen on Kuitenkin erittdin haastava ja aikaa
vievé operaatio kokemattomille kayttajille. /4/ Jotta koneen ohjausparametrien virittdminen voidaan suorittaa
tarkasti, toiminnasta tarvitaan palautetta. Moderneissa liikkuvissa tyokoneissa on yleensd runsaasti antureita,
joilta keratty mittaustieto voidaan esittda kayttdjélle koneen kéyttoliittyméan kautta. T&man mittaustiedon tulkinta
jatetadn kuitenkin nykyisellaan usein yksin kayttajan vastuulle.

Suorituskyvyn analysointi ja siten myos liikkuvien tykoneiden ohjausparametrien viritystapa vaihtelee nykyisin
merkittavasti kayttajien vélilla. Suorituskykyindikaattorien virheellinen tulkinta voi johtaa helposti véariin
toimenpiteisiin. Tallainen tilanne voi syntyd, jos kéyttaja ei osaa yhdistéd suorituskykyyn vaikuttavia muuttujia
saavuttamaansa suorituskykyarvoon.

Aiempi tutkimustyd suorituskykyindikaattoreiden estimoinnissa kehittyneiden data-analyysikeinojen avulla on
tuottanut lupaavia tuloksia. Useita eri menetelmid on esitetty ratkaisuiksi kyseiseen ongelmaan erilaisissa
sovelluskohteissa. Menetelmat vaihtelevat yksinkertaisesta mittausarvojen visualisoinnista aina monimutkaisiin
ja kokonaisvaltaisiin estimointimenetelmiin. Esimerkkind yksinkertaisesta suorituskyvyn estimoinnista on auton
keskimé&aréinen polttoaineenkulutus. Erilaisia koneoppimisen menetelmié on sovellettu myds metsakoneisiin /1
2/, maatalouskoneisiin /5-9/ ja teollisuusprosesseihin /10-12/. Lahteet 1 ja 2 ovat tdmén tydn kannalta tarkeintd
tausta-aineistoa, koska ne kasittelevat myds suhteellisen suorituskyvyn késitettd, vaikka toteutus onkin erilainen.

Tamén tyon tutkimusongelma  keskittyy liikkuvien tyokoneiden  suorituskyvyn arviointiin  eri
toimintaymparistdissd. Tutkimusongelmasta johdettuna taman tydn tutkimuskysymys on: "Miten data-
analysointia voidaan hyoédyntad liikkuvien tyokoneiden suorituskykyindikaattoreiden estimoinnissa?" Taman
tyon tavoitteena on esittdé yksi data-analyysimenetelmd ratkaisuksi médritettyyn tutkimuskysymykseen.

Esiteltavassa ratkaisumallissa hyddynnetdén datan esikasittelyd ja CART-algoritmia. CART (engl. Classification
and Regression Trees) luokitellaan koneoppimismenetelmaksi, ja sen ovat kehittdneet Breiman ym. /13-14/.
Tassa tyossa CART-algoritmia kéytetddn muodostamaan malleja  suorituskykyindikaattoreiden ja
toimintaymparistoon  liittyvien  mittausmuuttujien  valille.  Esiteltdvd  menetelmd@  mahdollistaa
suorituskykyindikaattoreiden arvioinnin  suhteellisina eli liitettyind tiettyihin  toimintaymparistdihin.
Kontekstitiedon liittdminen suorituskykyindikaattoreihin lisdé tulosten luotettavuutta ja helpottaa saavutettujen
suorituskykyarvojen tulkintaa.

Tyon luku 2 siséltaa aihepiirin taustatutkimusta. Luvussa 3 kuvataan lyhyesti ty0ssa kaytettdvat menetelmat.
Luvussa 4 esitellddn tyodssd kaytetty data-aineisto ja tulokset. Tyostd tehdyt johtopaatokset ja
jatkotutkimusehdotukset esitell&&n luvussa 5.

2 MENETELMAT

Tdassa tyossé esiteltdvassd data-analyysimenetelméssé yhdistetd&n datan esikasittelymenetelmid /15/ ja CART-
algoritmi. CART rakentaa joko luokittelu- tai regressiopuun kéytettdvén data-aineiston perusteella.
Luokittelupuu muodostetaan, mikéli selitettdvd muuttuja voi saada vain rajallisen maéran ennalta madrattyja ja
diskreettejé arvoja. Jos taas selitettdvd muuttuja saa jatkuvia reaalilukuarvoja, CART muodostaa regressiopuun.
Téassd tydssd suorituskykyindikaattoreita mallinnetaan liikkuvan tydkoneen toimintaympdristod kuvaavien
muuttujien avulla. Muuttujien valisid vuorovaikutuksia kuvaamaan muodostetaan regressiopuu, jonka avulla
voidaan ennustaa tyypillisid suorituskykyindikaattorin arvoja tietyissé toimintaymparistgissa. /13/



CART muodostaa regressiopuun jakamalla data-aineistoa alijoukkoihin eli solmuihin, jotka yhdistetdan toisiinsa
haaroilla. Regressiopuun alimpia solmuja nimitetddn lehdiksi, joissa jokaisessa on omankaltaisensa
toimintaympaéristd ja sitd vastaava keskimaarainen suorituskykyarvo. CART-menetelmén soveltamiseksi data-
aineisto tulee jakaa kahteen osaan: opetusdataan sekd validointidataan. Ensin mainittua kdytetdan regressiopuun
muodostamiseen ja jalkimmaistd mallin ennustuskyvyn arviointiin. /13/

Regressiopuun rakentaminen aloitetaan juurisolmusta, joka sisaltdd kaiken data-aineiston. Taman jéalkeen
suoritetaan binaarinen jako data-aineistolle yhden selittdvan muuttujan avulla siten, ettd muodostettavien
alisolmujen sovitevirhe minimoituu. Sama binaarinen jako suoritetaan tdmén jalkeen rekursiivisesti jokaiselle
alisolmulle. Alla olevassa kuvassa 2 on esimerkki regressiopuun rakenteesta, ja sen muodostuminen
juurisolmusta (Solmul) aina lehtiin asti. Jokaisen solmun jalkeen voidaan havaita ehtorakenne muuttujan
X1...X3 suhteen, jolla data-aineiston arvot jaetaan joko oikeaan tai vasempaan alisolmuun. /13/
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Kuva 2. Esimerkki regressiopuun rakenteesta.

Regressiopuun jakoa jatketaan, kunnes solmujen jakaminen ei endd pienennd sovitevirheen arvoa, tai jokin
kayttajan maarittamistd lopetusehdoista saavutetaan. CART-menetelmé kéayttdd binaarijaon tekemiseen eri
jakofunktiota riippuen siitd, muodostetaanko luokittelu- vai regressiopuu. Regressiopuussa kaytettava
jakofunktio on pienimman nelibsumman menetelmd, jolla valitaan selittdvd muuttuja ja sille jakoarvo, joka
minimoi sovitevirheen. Jollei lopetusehtoja puun muodostamiselle ole madritetty, menetelma jakaa data-
aineistoa, kunnes jokainen lehti sisaltdd vain samoja suorituskykyarvoja. Tastd muodostuu erittdin
monimutkainen ja opetusdata-aineistoon ylisovitettu regressiopuu. Puun kasvava monimutkaisuus ei ole tae puun
selityskyvyn liséantymisesté validointidatalle. /13/

CART-menetelmad kaytettdessd noudatetaan yleensa toimintatapaa, jossa ensin luodaan monimutkainen
puurakenne. Tdman jalkeen monimutkaista puuta yksinkertaistetaan karsimalla alimpia lehtid ja haaroja pois.
Kéaytannon sovelluskohteissa tehd&an aina kompromissi mallin monimutkaisuuden ja ennustustarkkuuden valilla.
Data-analyysin tavoitteet ja sovelluskohteen erityispiirteet méaarittavat, miten néitd ominaisuuksia painotetaan
lopullista puurakennetta muodostettaessa. /13/

3 TULOKSET

CART-menetelmén soveltumista liikkuvien tydkoneiden suorituskyvyn suhteelliseen estimointiin arvioitiin
koejarjestelyn avulla. Tyossa kaytetty data-aineisto on perdisin globaalin liikkuvia tydkoneita valmistavan
yrityksen tietokannoista. Data-aineisto rajattiin sekd maakohtaisesti ettd konetyyppikohtaisesti, jotta data olisi
vertailukelpoista. Data-aineisto sisalsi mittausdataa vaihtelevissa olosuhteissa toimineilta liikkuvilta tyokoneilta.
Kolmetoista samankaltaista Kkonetta valittiin data-aineistoksi, jolla CART-menetelmadd testattiin. Mallin
muodostamista varten valittiin 17 muuttujaa kuvaamaan toimintaympadristdd ja yksi suorituskykyindikaattori
kuvaamaan koneen tehokkuutta.

Data-aineistolle suoritettiin datan esikasittelyd ennen CART-menetelmén hyodyntamistd. Aluksi data-aineisto
koottiin yhdistdméalla mittaustietoa eri tietokannoista. Tdmdan jélkeen data-aineistolle suoritettiin puuttuvien
arvojen késittely, virheellisen datan poisto sek& normalisointi. Data jaettiin lopuksi opetusdataan (75 %) ja
validointidataan (25 %). Datapisteiden maara opetusdatassa oli 233200.

Regressiopuu muodostettiin esikasitellyn opetusdatan perusteella MATLAB-ohjelmistolla CART-menetelmaa
hyddyntéen. Aluksi muodostettu monimutkainen regressiopuu Kkarsittiin kuvassa 3 esitettyyn muotoon. Puun
karsinta esitettyyn muotoon suoritettiin Breiman ym. esittdmé&n menetelman avulla /13/. Regressiopuulle valittu
rakenne on kompromissi ennustuskyvyn ja kompleksisuuden valilla.
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Kuva 3. Data-aineistosta CART-menetelméalld muodostettu regressiopuu.

Kuva 3 regressiopuun perusteella tdrkeimmat suorituskykyindikaattoria selittavat toimintaymparistomuuttujat
ovat x3, x4, x5, x9 ja x15. Vertailtaessa regressiopuun avulla identifioituja tarkeimpid muuttujia datan
kerénneeltd taholta saadun asiantuntijatietdmyksen kanssa, tulokset ovat yhtenevat. Kuten olettaa voi, malli ei
jakanut data-aineistoa sellaisten muuttujien perusteella, joilla ei ole asiantuntijatietdmyksen perusteella suurta
vaikutusta tarkasteltavaan suorituskykyindikaattoriin. Puurakenteen lehdistd n&hd&an jokaiseen eriteltyyn
toimintaympéristoon liittyvat keskimaardiset suorituskykyindikaattorin arvot. Kuten puun opetukseen kaytetysta
data-aineistosta huomataan, eri toimintaymparistdissa saavutetut keskiméaardiset suorituskykyindikaattoreiden
arvot vaihtelevat suuresti.

Kuvassa 4 on esitetty validointidatassa olevien kolmen koneen ennustettu ja mitattu suorituskykyindikaattorin
arvo. Ennuste on saatu etsimélla jokaiselle validointidatan pisteelle vastaava lehti regressiopuusta ja ottamalla
siitd talteen tyypillinen suorituskykyindikaattorin arvo. Kuva 4 yléreunassa olevat numerot 1, 2 ja 3 esittévéat
validointidatassa olevien koneiden tunnisteita. Kuvasta 4 voidaan havaita, miten validointidatan koneet ovat
suoriutuneet verrattuna opetusdatan koneiden keskiméaérdiseen suorituskykyyn. Tarve suorituskyvyn arviointiin
eri toimintaymparistoissa on selvasti havaittavissa Kuva 4 perusteella, sill& suorituskyvyn arvoa 55 voidaan pitaa
toimintaympériston perusteella joko huonona, keskinkertaisena tai hyvana.
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Kuva 4. Regressiopuun muodostama ennuste ja mitatut suorituskykyindikaattorin arvot validointidatalle.
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Kuva 5. Suorituskykyindikaattorin normaalijakauman sovitukset koneen 3 datalle ja opetusdatalle.

Kuvassa 5 esitetddn normaalijakaumia sovitettuina opetusdataan ja koneen 3 suorituskykyindikaattorin
mittauksiin  eri tilanteissa. Kuvan 5 vasemmanpuoleisessa o0siossa esitetddn koko opetusdatan
suorituskykyindikaattorin ~ arvojen  tiheysfunktio  verrattuna ~ Kuvan 4  kolmannen  koneen
suorituskykyindikaattorin tiheysfunktioon. Kuvassa 5 esitetddn myds opetusdatan suorituskyvyn tiheysfunktiot
verrattuna kolmannen koneen mittauksiin puun solmuissa 15 ja 20. Kuvan 5 perusteella voidaan todeta, ettd
koneen 3 suorituskyky vaihtelee ympéristosta riippuen. Suorituskyky on solmussa 15 huonompi ja solmussa 20
parempi verrattuna samankaltaisissa ymparistoissa tydskennelleisiin opetusdatan koneisiin. Siten pelkén
toimintaymparistosta riippumattoman suorituskyvyn tarkasteleminen ei anna tarpeeksi informaatiota kayttéjélle
koneen toiminnan parantamiseksi.

Opetusdatan kattaessa suuren joukon samankaltaisia liikkuvia tydkoneita, kayttdja voi arvioida koneensa
suorituskykya suuremmalla tarkkuudella ja luotettavuudella. Esitetty menetelmd mahdollistaa tilastotiedon
hyddyntdmisen paatoksentekoprosessissa. Syyt suorituskykyindikaattorin arvojen samankaltaisuuksiin ja
eroavaisuuksiin voivat olla erindisid, mutta esitetyn menetelmén avulla eri tilanteet voidaan huomata. Eroja
voitaneen selittdd esimerkiksi tyon tavoitteilla kuten tehokkuus- ja tuottavuusvaatimuksilla, jotka koneelle on
asetettu. Tietoa tyon tavoitteista ei ole ollut suoraan saatavissa tassé testissa.

4 JOHTOPAATOKSET JA JATKOTUTKIMUSEHDOTUKSET

Tassd tyossd esiteltiin  luokittelu- ja regressionpuu tilastollisen data-analyysin menetelmana liikkuvien
tyokoneiden suorituskyvyn suhteelliseen arviointiin. Tydn perusteella voidaan osoittaa, ettd CART-menetelma
on kéyttokelpoinen menetelmd suhteellisten suorituskykyindikaattorien arviointiin. Menetelmé tarjoaa
potentiaalisen mahdollisuuden tarkempaan ja luotettavampaan suhteellisen suorituskyvyn estimointiin.

Ehdotettu menetelma on téysin datapohjainen, silla erilaiset toimintaympéristdjen mittaukset ja niitd vastaavat
suorituskykyindikaattorien arvot saadaan oikeilta tyokoneilta. Tdma on yksi menetelmén eduista, silla dataan
perustuvassa menetelmdssé voidaan hyddyntaa kayttdjien asiantuntevuudesta, kokeiluista ja virheistd seuranneita
suorituskykyjd eri toimintaymparistdissd. Menetelmén etuna on myds selittdvien muuttujien automaattinen
I6ytyminen ilman tarkkaa tietoa muuttujien vuorovaikutuksista. Nain ollen menetelméa voidaan kayttdd myos
tarkeiden muuttujien automaattiseen etsimiseen.

Tassa tydssa keskityttiin rakentamaan regressiopuu vain tydn kuormitukseen ja toimintaymparistoon viittaavien
parametrien perusteella. Puun rakentamisessa voidaan kuitenkin jatkossa kayttdd my6s muista muuttujista saatua
dataa. Yksi kiinnostava muuttujaryhmé on koneen ohjausparametrit, joiden asetuksilla tiedetddn olevan
vaikutusta suorituskykyindikaattoreihin. Kuten erilaiset toimintaympéristt myos ohjausparametrien viritykset
asettavat rajoja suorituskykyindikaattoreiden mahdollisille arvoille. Siten ohjausparametrien lisédminen
ongelmaan lisdd tarvetta suhteellisen suorituskyvyn vertailulle. Ohjausparametrien lisdédmisell4 voidaan saada
puusta myds tarkempia ennustuksia suorituskyvyn arvoille.

Esitetty menetelmé on kirjoittajien ensimmadinen ratkaisuehdotus kuvattuun ongelmaan. Lisatutkimusta tarvitaan
menetelmédn luotettavuuden arviointiin liikkuvien tydkoneiden alalla. Mahdollisia jatkotutkimusaiheita ovat:
”Mika algoritmi valitaan regressiopuun rakentamiseen?” /16/, ”Paljonko dataa luotettavan puun rakentamiseen
tarvitaan?”, ”Miten ohjausparametrien lisédminen malliin vaikuttaa tuloksiin?”, ”Onko viantunnistus mahdollista
regressiopuun avulla?” ja ”Mika on térkein syy ennustetusta suorituskyvysté poikkeamiselle?”.
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