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Streszczenie: W pracy zaprezentowano wykorzystanie analizy czasu trwania w celu
zbadania awaryjnos$ci parku maszynowego wybranego przedsigbiorstwa produkcyjnego. Na
wstepie omowiono ide¢ predykcji zaktocen procesu produkcyjnego, gtownie w celu
pozyskania stabilnego harmonogramu. Nastgpnie omowiono metody statystyczne
wykorzystywane w ramach metody analizy przezycia. Ponadto przedstawiono zastosowanie
wybranych narzedzi w celu okre§lenia prawdopodobienstwa wystapienia awarii parku
maszynowego oraz zbadania wybranych czynnikow wplywu.

Stowa kluczowe: analiza awaryjnosci, predykcja zdarzen, harmonogramowanie predyktywne.

1. Wstep

Tematyka predykcji zaktocen procesu produkcyjnego jest dzi§ zagadnieniem bardzo
popularnym. Zapewnienie stabilnosci realizowanych zadan jest istotnym zagadnieniem
produkcji, dlatego tez powinno odbywaé si¢ juz na etapie jej planowania [2,16].
W literaturze coraz czeSciej poruszana jest tematyka harmonogramowania produkcji
w warunkach niepewnosci. Opracowanie stabilnego uszeregowania zwigzane jest jednak ze
zbadaniem i poznaniem charakteru czynnikow niepewnosci.

W niniejszej pracy zostalo przedstawione zastosowanie narzgdzi 1 technik
wykorzystywanych w ramach metody analizy przezycia w celu zbadania awaryjnosci
urzadzen parku maszynowego. Przedstawione analizy oparte sg o koncepcje przedstawiong
przez autor6w w pracy [18]. Sg one czgécig badan majacych na celu opracowanie metody
predykeji przysztych zdarzen na podstawie dostepnych danych historycznych, a nastgpnie
wykorzystanie pozyskanej wiedzy w celu uodporniania harmonograméw produkeyjnych.

2. Predykcja zaklocen procesu produkcyjnego

Pod pojegciem predykceji rozumie si¢ ,,statystyczny proces wnioskowania o przyszitych
wielkoséciach zmiennych losowych w okre§lonym, przysztym momencie (okresie), gdy nie
jest znana wielko$¢ wyjsciowa” [5]. Predykcja daje zatem mozliwo$¢ analizy procesow
biezacych, jak i historycznych, a nastgpnie na ich podstawie pozwala na formutowanie
wnioskéw na przyszio$¢ [14]. Predykcje zdarzen prowadzi si¢ zazwyczaj za pomocg
réznorodnych metod, analiz i narzgdzi statystycznych. Wykorzystywana jest ona w wielu
obszarach nauki.

Z punktu widzenia dyscypliny jaka jest Inzynieria Produkcji predykcja przysztych
zdarzen moze znalez¢é zastosowanie w szeregowaniu zadan produkcyjnych. Coraz czesciej
w literaturze rozpatrywane jest zagadnienic odpornego szeregowania procesow
produkcyjnych (ang. robust scheduling) [4,10]. Polega ono na tworzeniu harmonogramow
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produkcyjnych, ktére uwzgledniaja jednocze$nie kompensacje ewentualnych zakldcen
powodujacych wzrost nerwowosci i dezorganizaciji.

W harmonogramowaniu odpornym wyr6zni¢ mozna dwie fazy:

— faze off-line (harmonogramowania predyktywnego),

— faze on-line (harmonogramowania reaktywnego).

Podejscie predyktywne charakteryzuje si¢ uodparnianiem uszeregowania zadan juz na
etapie opracowywania harmonogramu. Podej$cie reaktywne polega natomiast na ciaglej
analizie prowadzonego procesu i aktualizowaniu harmonogramu wowczas, gdy wystapi
zdarzenie negatywnie wplywajace na realizowany proces [7]. Do najczgséciej stosowanych
technik  uodparniania harmonograméw  zalicza si¢:  techniki  nadmiarowosci,
harmonogramowanie warunkowe, budowanie czgéciowo uporzadkowanych
harmonograméw oraz analiz¢ wrazliwosci uszeregowan [13].

Podejscie odporne do procesu harmonogramowania produkcji pozwala na kompensacje
mozliwych zaklocen. Kazdy harmonogram juz w chwili realizacji pierwszych zadan staje
si¢ nieaktualny, gdyz istnieje ryzyko wystapienia zaktocenia. Dlatego tez tworzenie
stabilnych uszeregowan jest zwiazane z predykcja czynnikow negatywnie wplywajacych na
realizowany proces [18]. Wnioskowanie o przysztosci na podstawie danych historycznych
moze by¢ kluczowym elementem tworzenia odpornych harmonograméw produkcyjnych.

3. Awarie maszyn i ich konsekwencje

Wsrod wielu mozliwych zaktocen procesu produkcyjnego niewatpliwie szkodliwym
zjawiskiem jest awaria maszyn realizujacych procesy produkcyjne. Kazdy defekt powoduje
wykluczenie danego urzadzenia na pewien czas. W przypadku niezbyt skomplikowanych
uszkodzen czas ten moze wynosi¢ od kilku do kilkunastu minut (naprawa przez
pracownikow dziatu Utrzymania Ruchu). Niemniej jednak w przypadku powaznej usterki
czas przestoju maszyny moze siegac¢ kilku, a nawet kilkunastu dni (potrzeba wezwania
serwisu, zamowienia uszkodzonego podzespotu lub czesci). Usterka powoduje brak
mozliwosci wykonania operacji technologicznej na danej maszynie, a takze utrate
ptynnosci wykonywania kolejnych operacji wynikajacych z marszruty technologiczne;.
Taka sytuacja wptywa rdwniez na pozostate zadania umieszczone w harmonogramie (rys. 1).
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Rys. 1. Konsekwencje awarii maszyny M2 bioracej udziat
w procesie produkcyjnym [18]
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3. Predyktywne szeregowanie zadan

Przeglad literatury dotyczacej szeregowania zadan z uwzglednieniem czynnikow
niepewnosci wskazuje, iz autorzy licznych publikacji skupiajg si¢ w duzym stopniu na
wplywie awaryjno$ci maszyn na mozliwos¢ realizacji harmonogramu.

Najczgséciej prezentowane jest podejScie opierajace si¢ na analizach rozktadow
prawdopodobienstwa [3,9,23]. Analizowane sa typowe rozktady (normalny, trdjkatny,
wyktadniczy), a takze ich kombinacje. Autorzy jednak nie podaja uzasadnienia, dlaczego
wlasnie takie rozklady sa brane pod uwage, a przeciez kazdy czynnik niepewnosci w
postaci awarii ma inny charakter i swojg zmiennos$¢. Dlatego tez wielu badaczy stara si¢
analizowa¢ awaryjno$¢ maszyn technologicznych pod katem uodparniania uszeregowan
z wykorzystaniem wskaznikow MTTF (Mean Time To Failure), MTBR (Mean Time
Between Repair) oraz MTTR (Mean Time To Repair) [4,7,10]. Niestety w znacznej czgsci
publikacji wykorzystywane sa tylko i wlacznie dane testowe, badz przyjete przez autorow
na podstawie opracowanych zatozen. Woéwczas nie podana jest argumentacja takiego
sposobu postepowania. W publikacjach [3,6,11] autorzy wskazuja, iz istotng kwestig jest
bazowanie na zbiorach rzeczywistych danych dotyczacych procesu. Podkres$lana jest takze
potrzeba szeregowania zadan w realnych $rodowiskach produkcyjnych, a wigc
z wykorzystaniem realnych danych. W publikacjach [12,17] poszukiwana jest metoda
przewidywania awarii, ktére w negatywny sposéb wptywajg na realizacj¢ harmonogramu.
Autorzy wykorzystuja wskazniki MTBF, MTTR, a takze MTTFF (Mean Time To First
Failure). Ich wartosci staraja si¢ wyznacza¢ w oparciu o teori¢ prawdopodobienstwa.
Ponadto celem pracy jest znalezienie metody, ktéra pozwoli na oszacowanie parametrow
rozktadu Weibulla.

Jak mozna zauwazy¢, analiza awaryjnosci maszyn w celu uzyskania odpornego
uszeregowania zadan jest popularnym i aktualnym zagadnieniem.

5. Metoda analizy przezycia

Wsrdd wielu metod analizy danych na szczegolng uwage zastuguje analiza przezycia.
Metoda ta jest zwana takze analiza czasu trwania [19]. Pozwala ona okresli¢ model
przezycia konkretnego obiektu czy zjawiska, a takze wykorzystaé¢ analizowane dane w celu
predykcji wzorcow przezywania [1].

5.1. Informacje ogdlne

Pod pojeciem ,analiza przezycia” rozumie si¢ statystyczne techniki analizy danych.
Termin ten jest thumaczony wprost z jezyka angielskiego (survival analysis) i w takiej
postaci przyjat si¢ w jezyku polskim. Podstawg tej metody jest proces ,trwania”, ktory
charakteryzuje si¢ pewng zalezno$cig — wystepowaniem zdarzenia — poczatkowego oraz
koncowego [19].

Analiza przezycia znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach — badaniach spotecznych,
ekonomii, zarzadzaniu i marketingu, demografii, medycynie, a takze technice. Analiza
danych moze dostarczy¢ badaczowi wiele interesujacych informacji dotyczacych badanych
procesoéw oraz obiektow, ktére moga by¢ podstawg predykcji ich zachowan [1].
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5.2. Podstawowe pojecia

W celu poprawnego wykonywania analizy czasu trwania, istotna jest znajomo$¢
podstawowych poje¢ 1 terminéw stosowanych w ramach tej metody. Z punktu widzenia
prowadzonych obserwacji definiuje si¢ nastgpujace pojecia [20]:

— Zdarzenie — rozumiane jako przejscie z jednego stanu w drugi (np. $mieré pacjenta,

awaria maszyny),

— Czas przezycia — czas pomigdzy stanem poczatkowym, a stanem koncowym,

— Obserwacja ucigta (ang. censoring) — oznacza utrate ,,obiektu obserwacji” z powodu

innego, niz zdarzenie koncowe lub udziat obiektu az do konca obserwacji.
W analizie przezycia czas wystgpienia zdarzenia (czas trwania) traktowany jest jako
zmienna losowa 7T nalezaca do przedziatu (0,00), a zatem istotnym elementem tej metody
bedzie opis matematyczny w postaci odpowiednich funkcji probabilistycznych do ktorych
zalicza si¢ [1]:
1. Funkcje gestosci prawdopodobienstwa f{z), ktora jest funkcja nieujemna,
reprezentujacg prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia — f{¢)At mozna rozumieé
jako przyblizenie prawdopodobienstwa, iz zdarzenie nastgpi w czasie .

2. Dystrybuante F(?) okres$lajaca prawdopodobienstwo, iz obiekt ,,nie przezyje” czasu
t, a wige zdarzenie wystgpi w czasie (0, t]:

Flty =PIT <) (1)
3. Funkcje trwania S(z) nazywang takze funkcja dozycia lub przezycia (rys. 2).
Okresla ona prawdopodobienstwo, iz obiekt bedzie trwal dluzej niz do chwili ¢.

W teorii niezawodnosci jest ona nazywana funkcja niezawodnoSci i oznaczana R(z).
Jest kluczowym pojeciem analizy przezycia.

S(t)=1-F(t) = P(T > 1) )

Rys. 2. Ksztalt funkcji przezycia [15]

4. Funkcje intensywnosci (funkcja hazardu) A(?) bedacg warunkows funkcja gestosci
wystapienia wydarzenia w chwili ¢. Intensywno$¢, to lokalna charakterystyka
danego procesu, ktora okresla jego niestabilno$¢ w sensie czasu doznania
wydarzenia.

_dln S{#)

ALE) it

A3)
Opis matematyczny metody jest oczywiscie bardziej rozbudowany, a pomigdzy

poszczegdlnymi jego elementami zachodzi wiele zaleznosci. Informacje te sg
przedstawione szczegoétowo w publikacjach [1, 15].
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5.3. Stosowane techniki analityczne

Analiza przezycia, jak zostalo wspomniane na wstepie niniejszego rozdziatu, jest
zbiorem technik i metod analitycznych. Sg te techniki stosowane takze w innych
procedurach, jednak metody zastosowane w analizie przezycia mogg operowac¢ na danych
ucictych. Do podstawowych metod nalezy zaliczy¢ [21]:

1. Analiz¢ tablic trwania Zzycia — szeregowanie przypadkOw wg czaséw trwania

i analiza ich parametrow.

2. Dopasowywanie rozktadu — adaptacja teoretycznego rozktadu awarii w czasie dla

danych empirycznych.

3. Estymacje¢ Kaplana-Meiera — szacowaniu funkcji przezycia bezposrednio z ciaglych

czasOW przezycia lub bezawaryjnosci.
4. Poréwnywanie prob — zestawienie czasOw przezycia lub bezawaryjnosci w dwoch
Iub wigcej probach z wykorzystaniem odpowiednich testow nieparametrycznych.

5. Zastosowanie modeli regresji — modelu proporcjonalnego Coxa, modelu regresji
wyktadniczej, normalnego modelu regresji liniowej czy Log-normalnego modelu
regresji liniowe;j.

6. Analiza awaryjno$ci maszyn technologicznych przedsiebiorstwa produkcyjnego

W celu zbadania efektywnosci przedstawionych w poprzednim rozdziale narzedzi
predykcji wykonano analize awaryjnosci parku maszynowego jednego z przedsigbiorstw
produkcyjnych zajmujacej si¢ produkcja 1 modernizacja urzadzen stosowanych
w przemysle i energetyce.

6.1. Dane historyczne dotyczace maszyn technologicznych

W celu przeprowadzenia prezentowanych badan niezbgdne byto zgromadzenie danych
historycznych dotyczacych awarii oraz usterek. Zrodlem tych danych byly Ksigzki
Serwisowe maszyn technologicznych stanowigcych c¢zg$¢ parku maszynowego
przedsigbiorstwa. W ksigzkach znajdowaty si¢ informacje dotyczace wszystkich dziatan
prowadzonych na 14 obrabiarkach przez pracownikow Dziatu Utrzymania Ruchu. Do
badan jednak zostaly wyselekcjonowane dane dotyczace awarii oraz przeprowadzony
przegladow (rocznych i okresowych) (rys. 3).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Maszyna Awaria_1 | Czas_1 | Awaria_2 | Czas_2 | Czas_12 | Kompletna_1 Kompletna_2 Poprzednia Czas_przeglad < 90 Kolejne
Maszyna 1 0 365 0 365 0 0 0 0 0 0
Maszyna 2 1 10 1 74 64 1 1 0 0 1
Maszyna 3 1 199 0 365 166 1 0 0 1 0
Maszyna 4 0 365 0 365 0 0 0 0 0 0
Maszyna § 1 i 1 246 169 1 1 0 0 0
Maszyna 6 1 170 1 212 42 1 1 0 0 1
Maszyna 7 1 247 1 266 19 1 1 0 1 1
Maszyna 8 1 73 1 23 158 1 1 0 0 0
Maszyna 9 0 365 0 365 0 0 0 0 0 0

Maszyna 10 1 220 0 365 145 1 0 1 0 0
Maszyna 11 1 67 1 260 193 1 1 0 0 0
Maszyna 12 1 3 1 45 42 1 1 0 0 1
Maszyna 13 1 8 1 9 1 1 1 0 1] 1
Maszyna 14 1 183 1 298 115 1 1 0 1 0

Rys. 3. Zestawienie danych dotyczacych awaryjno$ci
maszyn technologicznych w 2007 roku
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Z uwagi na fakt, iz w latach 2007 1 2012 odnotowano najwigcej przypadkow awarii, do
analizy wykorzystano dane z tego okresu. Pozyskanie oraz odpowiednia obrobka danych
historycznych pozwolita na ich implementacj¢ w systemie STATISTICA.

Zebrane dane zostaly zapisane w postaci tabeli za pomoca odpowiednich zmiennych:

Awaria_1 oraz Awaria_2 — zmienne informujace o wystapieniu awarii (wartosc ,,17)
lub jej braku (wartos¢ ,,0”),

Czas 1 oraz Czas 2 — zmienne definiujace liczbe dni od poczatku obserwacji do
chwili wystapienia zdarzenia,

Czas 12 — zmienna okreslajaca czas pomigdzy pierwszg a drugg awaria,
Kompletna 1 oraz Kompletna 2 — zmienne informujace od statusie obserwacji
(kompletna —,,1”, odcicta —,,0”),

Poprzednia — zmienna definiujaca czy awaria byla powiagzana z poprzednig usterka
(,1” —tak, ,,0” — nie),,

Czas_przeglad < 90 — zmienna wskazujaca czy usterka wystapita w czasie 90 dni od
przegladu (,,1” — tak, ,,0” — nie),

Kolejne — zmienna informujaca o kolejnych awariach (,,1” — kolejne awarie
wystapity, ,,0” — brak kolejnych awarii).

W ten sposob zostaly przedstawione dane dotyczace roku 2007 jak i roku 2012.
Przedstawienie danych w takiej formie umozliwito wykonanie badan za pomoca narzedzi
dostepnych w module Analiza przezycia pakietu STATISTICA (wersja 12).

6.2. Tablice wymieralnoSci oraz funkcja przezycia

Podstawowym narzgdziem analizy czasu trwania sg tablice wymieralnosci. Technika ta
nalezy do grupy najstarszych metod analizy danych dotyczacych czasu trwania. Dla
kazdego z przedziatow okresla si¢ liczbe obserwacji kompletnych oraz ucigtych. W oparciu
o te dane oblicza si¢ liczbe przypadkdéw zagrozonych, proporcje przypadkéw ulegajacych
awarii lub przypadkow przezywajacych [22] (rys. 4, rys. 5).

Przedz. Punkt Przedz. ‘ Liczba Liczba Liczba Liczba ‘ Proporc. Proporc. Skum.pro Gestosc Stopa
Przedz. pocz. Srodkowy Szerok. wchodz. uciet. Zagroz. Zgonéw zgondw przezyw. przezyw. prawdop. hazardu
L.pocz1 0.0000 13,0357 26,0743 0/ 14,00000 3 0214286  0.785714 1,000000 0.008218) 0,008205
L.pocz2 26,0714 39,1071 26,07143 11 0/ 11,00000 0 0045455 0954545 0785714 0.001370 0,001784
L.pocz3 52,1429 65,1786 26,07143 11 0/ 11,00000 30272727 0.727273 0,750000 0.007846 0,012112
L.pocz4 78,2143 91,2500 26,07143 § 0 ,00000 0 0,062500  0.937500 0,545455 0.001308] 0,002475
L.pocz5 104,2857 117.3214)  26,07143 8 0 8,00000 0 0,062500  0.937500 0.511364 0.001226 0,002475
L.pocz6 130,3571 143,3929)  26,07143 8 0 ,00000 0 0,062500  0.937500 0.479403 0.001148) 0,002475
L.pocz7 156,4286 169,4643  26,07143 8 0 ,00000 1 0125000  0.875000 0.449441 0.002185) 0,005114
L.pocz8 182,5000 1955357 26,07143 7 0 7.00000 2 0285714 0.7714286 0,393261 0.004310) 0,012785
L_pocz9 2085714 2216071 26,07143 ) 0 5,00000 1 0,200000 0,800000 0,280900 0002155  0,008524
L_pocz10 234 6429 2476786 26,07143 4 0 4,00000 1 0,250000 0,750000 0,224720 0,002155  0,010959
L pocz i1 260,7143) 2737500  26,07143 3 0 3.00000 0 0168667  0.833333 0.168540 0.001077  0,006574
L poczi2 2867857 2998214 26,07143 3 0 3.00000 0 0168667  0.833333 0.140450 0.000898  0,006574
L pocz13 312,857 3258929  26.07143 3 0 3.00000 0 0166667  0.833333 0117042 0.000748  0,006374
L.pocz14 338.,9286 3519643 26,07143 3 0 3,00000 0 0166667  0,833333 0.097535 0.000624| 0,006974
L.pocz15 365,0000 3 3 1,50000 0 0333333 0.666667 0.081279

Rys. 4. Tablice przezycia dla przypadkéw z roku 2007
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Przedz. ‘ Punkt Przedz. ‘ Liczba | Liczba Liczba | Liczba ‘ Proporc. | Proporc. Skum.pro Gestosc ‘ Stopa
Przedz. pocz. Srodkowy Szerok. wchodz. uciet. zagroz. zgondw Zgonaw PIZEZyw. Przezyw. prawdop. hazardu
L.pocz1 0.0000 13,0357 26,07143 14 0 14.00000 1 0071429 0,928571 1,000000 0.002740  0,002841
L.pocz2 26,0714 391071 26,07143 13 0 13.00000 2 0,153846  0,846154 0.928571 0005479 0,006393
L.pocz3 52,1429 651786  26,07143 1 0 11,00000 1 0,090809  0,909091 0.785714 0.002740  0,003653
L.pocz4 78.2143 91,2500  26,07143 10 0 10.00000 1 0,100000  0,900000 0.714286 0,002740  0,004037|
L poczh 1042857 1173214 26,07143 9 0 900000 0 0.055556  0.944444 0.642857  0.001370 0002192
L poczb 130,3571 143,3929) 2607143 9 0 900000 2 0222222 0777778 0.607143 0,005175  0,009589
L pocz7 156,4286 1694643 26,07143 7 0 7.00000 1 0,142857  0.857143 0472222 0,002588  0.005901
L pocz8 182,5000 1955357 26,07143 6 0 6,00000 0 0083333 0916667 0404762 0,001294  0,003335
L.pocz9 208,5714 2216071 26,07143 6 0 6.00000 1 0,166667  0,833333 0.371032 0,002372  0,006974
L pocz10 234,6429 2476786 26,0743 5 0 500000 1 0,200000  0,800000 0.309193 0,002372  0,008524
L.pocz11 260,7143 2737500 26,07143 4 0 4.00000 0 0,125000  0.875000 0.247355 0.001186  0.005114
L.pocz12 286,7857 2998214 26,0743 4 0 4.00000 0 0,125000  0.875000 0.216435 0.001038  0.005114
L.pocz13 312,8571 3258929 26,0743 4 0 4.,00000 0 0,125000  0.875000 0.1893381 0,000908  0.005114
L.pocz14 338.9286 3519643 2607143 4 0 4.,00000 0 0,125000  0.875000 0.165708 0,000794 0005114
L pocz15 365.0000 4 4 200000 0 0.250000  0.750000 0.144995

Rys. 5. Tablica przezycia dla przypadkéow z roku 2012

Zestawienie danych w powyzszej formie umozliwia analiz¢ awaryjnosci w konkretnych
przedziatach czasu. Na uwage zastuguje takze parametr jakim jest stopa hazardu. Jest on
okreslany jako prawdopodobienstwo na jednostke czasu, ze przypadek, ktory przezyt do
poczatku danego przedzialu ulegnie w tym przedziale awarii. Wskaznik ten wyraznie
zwigksza swg warto§¢ w przedziatach, gdzie liczba awarii zwicksza sig, a zatem obserwacja
jego zmienno$¢ moze by¢ dobrym elementem predykceji przysztych zdarzen.

Zestawienie danych w postaci tablic przezycia jest bazowym elementem stworzenia
wykresow prawdopodobienstwa. Proces ten polega na dopasowaniu teoretycznego rozktadu
awarii w czasie dla danych empirycznych. W ten sposob uzyska¢ mozna wykresy funkcji
dozycia (rys. 6) oraz rozktadu gestosci prawdopodobienstwa (rys. 7). Z uwagi na fakt, iz
rozktad Weibulla [21,22] jest rozkladem do$¢ czgsto stosowanym podczas analiz
zwigzanych z awaryjno$cia, wlasnie taki rozktad zostal wybrany podczas generowania
wykresow. Estymacja odbywa si¢ w oparciu o trzy rozne procedury estymacyjne —
najmniejszych kwadratow oraz dwdoch metod wazonych najmniejszych kwadratow [19].

a Estymacja najmn. kwadr. f. przezycia b Estymacja najmn. kwadr. . przezycia
Model: Weibull Model: Weibull
Uwaga: Wagi: 1=1., 2=1./V, 3=N(I)"*H() Uwaga: Wagi: 1=1., 2=1./V, 3=N(I}*H(l)

10
I
08 08 A

06

04

Prandopodobiefistio przezycia
Prawdopodobiefistwo przezycia

02

...

0
— Waga 1 — Waga 1
0000 5214 1043 1564 2088 2607 3129 3650 200, 0000 5214 1043 1564286 2085 2607 3129 3650 A,

Pocz. przedz — Waga 3 Pocz. przedz — Waga3

Rys. 6. Dopasowywanie rozkladu awarii w czasie
do rozktadu empirycznego: a) rok 2007, b) rok 2012

00

Analizujac uzyskane wyniki estymacji nalezy stwierdzi¢, iz zar6wno w przypadku
obserwacji z roku 2007, jak i roku 2012 przyblizone wykresy rozktadéw pokrywaja si¢ w
znacznym stopniu z rozktadami empirycznymi. W przypadku estymowanych rozktadow dla
obserwacji z 2012 roku nalezy stwierdzi¢, iz zastosowane procedury dajg bardzo zblizone
rezultaty. W przypadku danych z roku 2007 obserwujemy wigksza rozbieznos¢ w
uzyskanych wykresach. Mimo to, narzedzie dopasowywania rozktadu pozwala w pewnym
stopniu zobrazowa¢ charakter analizowanych awarii.

644




Estymacja najmn. kwadr. gestosci prawd
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Rys. 7. Wykresy gestosci prawdopodobienstwa dla lat: a) 2007, b) 2012

W  przypadku estymowania przebiegdbw gestosci

I Obserw.
— Waga 1
— Waga2
— Waga 3

prawdopodobienstwa réwniez

obserwujemy, iz dla danych z 2007 roku rézne metody przyblizania daja odmienne
rezultaty. Jednak w przypadku danych z roku 2012 uzyskane wykresy funkcji przyjmuja
zblizony ksztalt. W obu przypadkach nalezy stwierdzié, iz uzyskane wykresy majg typowy
ksztatt funkcji gestosci prawdopodobienstwa rozktadu Weibulla. Na podstawie uzyskanych
wykresow mozemy chociazby okresli¢ parametr ksztaltu, ktéry jest jednym parametréw

dopasowanego rozktadu.

6.3. Metoda Kaplana-Meiera

Metoda ta polega na szacowaniu funkcji przezycia bezposrednio z cigglych czasow
przezycia. Kazdy przedziat zawiera wowczas doktadnie jeden przypadek zdarzenia.
Funkcja przezycia okreslana jest jako iloczyn kolejnych prawdopodobienstw z przedziatow

[19]:

so=I1(-7)

ty<t

gdzie: S,(t) — oszacowana funkcja przezycia,
IT — symbol iloczynu,
r; — liczba narazonych w okresie ¢,
d; — liczba zdarzen w okresie .

(4)

Rezultaty estymacji funkcji przezycia dla badanych danych empirycznych zostaty

przedstawione na rysunku 8.
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Analiza Kaplana-Meiera: 2007 Analiza Kaplana-Meiera: 2012
(Uciete obserwacje oznaczono 4) (Uciete obsenvacje oznaczono +)
Przyp. Czas Skumul. Przyp. Czas Skumul.
Liczba Przezyc. Liczba Przezyc.
12 3,0000 0,928571| (3 24,0000 0.928571
13 8.0000 0.857143| |8 33,0000 0.857143
2 10,0000 0,785714| (4 43,0000 0.785714
1 67,0000 0,714286| |6 65,0000 0,714286
8 73,0000 0,642857| (5 79,0000 0.642857
5 77,0000 0,571429| [1 134,0000 0,571429
6 170.0000 0.500000| (7 142,0000 0.500000
14 183,0000 0,428571| |13 166.0000 0428571
3 199.0000 0,357143| |12 228.0000 0.357143
10 220,0000 0,285714| |2 239.0000 0,285714
7 2470000 0,214286| [10+ 365,0000
44 365.0000 11+ 365.0000
9+ 365,0000 14+ 365,0000
[1+ 365.0000 9+ 365.0000

Rys. 8. Wartosci funkcji przezycia oszacowanych za pomoca
metody Kaplana-Meiera dla 2007 roku i 2012 roku

Analizujac powyzsze dane mozemy okresli¢ wartos¢ funkcji przezycia w konkretnym
przedziale czasu. Przykladowo, w okolicach 140—170 dnia pracy przezywalno$¢ wynosi
50% zaréwno w roku 2007 jak i 2012. Zblizone wartosci funkcji przezycia zaobserwowac
mozna takze w poblizu 65 czy 230 dnia roku.

Oprocz tabelarycznego przedstawienia danych zastosowana metoda umozliwia takze
prezentacje danych za pomoca wykresu schodkowego. Ulatwia to wizualizacj¢ oraz
pOzniejsza interpretacje analizowanych danych (rys. 9).

Funkcja przezycia - 2007 rok b)

a) o Kompletne + Utiete Funkcja przezycia - 2012 rok

o Kompletne + Ucigte

1,0
10
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07
06

06
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Prawdopodobiefistwo przezycia
Prawdopodobieristwo przezycia

03 04
02 03
01 02
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

Cazas przezyc. (dni) Ceas przezyc. (dni)

Rys. 9. Wykresy funkcji przezycia: a) 2007 rok, b) 2012 rok
6.4. Porownywanie badanych grup

Narzgdzia analizy przezycia umozliwiajga takze przeprowadzenie procesu
porownywania czasOw przezycia w dwoch lub wigcej probach. Zastosowanie znajduja tu
testy (najczeséciej nieparametryczne) do ktoérych zalicza sig: uogoélnienia Gehana test
Wilcoxona, test Coxa-Mantela, test F Coxa, test log-rank, uogodlnienie Peto i Peto test
Wilcoxona) [19].

W przypadku prezentowanych badan postanowiono sprawdzi¢ jak zmienia si¢ w czasie
prawdopodobienstwo wystgpienia awarii dla maszyn, ktére doswiadczyly tylko jednej
awarii oraz maszyn na ktorych pojawita si¢ takze druga usterka (zaréwno w 2007 jak 1 2012
roku). Ponadto dla danych z 2007 roku zbadano jaki wptyw ma wystgpowanie kolejnych
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awarii (wigcej niz 2 awarie) (rys. 10), za$ dla danych z 2012 roku — jaki wpltyw ma fakt, iz
awaria wystgpita w czasie mniejszym niz 90 dni od ostatniego przegladu maszyny (rys. 11).

a) Prawdopodobiefistwo przezycia Kaplana-Meiera b) Prawdopodobiefistwo przezycia Kaplana-Meiera
o Kompletne + Uciete o Kompletne + Uciete

1,0
09
08

07

06
05

04

03 bes

02

Prawdopodobiefistwo prze zycia
Prawdopodobiefistwo przezycia

01 0.1

00 o 0,0 &

0,1 0,1
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300

— brak awarii nr 2 —brak kolejnych awari

. wystapienie awarii nr 2 Czas (dni) --- wystapienie koleinych awarii

Rys. 10. Porownywanie prob — dane z 2007 roku: a) maszyn na ktorych wystapita i nie
wystapita druga awaria, b) maszyn na ktérych wystapity i nie wystgpity kolejne awarie

350
Czas (dni)

Analizujac wykresy badanych prob nalezy stwierdzi¢, iz fakt wystapienia drugiej oraz
kolejnych awarii w znaczacy sposob wplywa na prawdopodobienstwo przezycia. Jego
warto$¢ spada ponizej 0,5 juz w trakcie 100 dni, gdy dla maszyn do§wiadczajacych tylko 1
awarii utrzymuje si¢ na poziomie 0,7 nawet do 220 dnia. Jest to cenna informacja, ktéra
pozwala identyfikowaé maszyny potencjalnie zagrazajace sprawnemu przeprowadzeniu
procesu produkcyjnego.

W celu zbadania istotnosci statystycznej analizowanych danych zostaty wykorzystane
wybrane testy statystyczne. Wyniki testow istotnosci zostaly przedstawione w tabeli 1.

Tab. 1. Wyniki testow istotnosci — 2007 rok
Poréwnywanie prob:
Wystepowanie lub brak awarii nr 2.

Nazwa testu Poziom istotnosci p
F Coxa 0,001
T. Coxa-Mantela 0,004
log-rank 0,004

Poréwnywanie préb:
Wystepowanie kolejnych awarii.

Nazwa testu Poziom istotnosci p
F Coxa 0,04
T. Coxa-Mantela 0,07
log-rank 0,1

Analizujac powyzsze wyniki testow istotnosci nalezy stwierdzi¢, iz w przypadku
porownywania prob dotyczacych awarii nr 2 wszystkie testy wykazaly, iz uzyskane wyniki
sg istotne statystycznie (p < 0,05). Niestety w przypadku porownywania prob pod katem
kolejnych awarii poziom istotnosci w przypadku dwoch testow przyjmuje wartosSci powyzej
p=0,05 przez co nie mozna stwierdzié, iz przedstawione réznice sg istotne statystycznie.

Rezultaty procesu poréwnywania prob dla danych z 2012 roku zostaty przedstawione na
rys. 11, za§ wyniki testow istotnosci w tabeli 2.
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przezycia Kaplana-M
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) o Kompletne + Uciete

a) o Kompletne + Uciete
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Rys. 11. Porownywanie prob — dane z 2012 roku: a) maszyn na ktorych wystapita i nie
wystapita druga awaria, b) maszyn na ktérych awaria wystgpita w czasie mniejszym
Iub wickszym niz 90 dni od ostatniego przegladu

Rezultaty poréwnywania prob pozwalajag wysnué¢ wniosek, iz zard6wno wystepowanie
drugiej awarii, jak i liczba dni jaka uptywa od przegladu do chwili wystgpienia awarii maja
znaczacy wptyw na przebieg funkcji przezycia. Maszyny na ktérych wystapita wytacznie
jedna awaria charakteryzuja si¢ wigkszym prawdopodobienstwem przezycia, niz te ktora
ulegly awarii kolejny raz. Podobnie maszyny, ktorych czas wystapienia usterki byt wigkszy
niz 90 dni od ostatniego przegladu charakteryzuja si¢ wyzszymi wartosciami funkcji
przezycia niz przypadki na ktérych usterka wystapita w przeciggu 90 dni od przegladu.

Tab. 2. Wyniki testow istotnosci — 2012 rok
Poréwnywanie prob:
Wystepowanie lub brak awarii nr 2

Nazwa testu Poziom istotnosci p
F Coxa 0,006
T. Coxa-Mantela 0,02
log-rank 0,02

Poréwnywanie préb:
Czas od przegladu wigkszy lub mniejszy niz 90 dni

Nazwa testu Poziom istotnosci p
F Coxa 0,02
T. Coxa-Mantela 0,008
log-rank 0,05

Wyniki zastosowanych testow istotnosci wskazuja, iz uzyskane rezultaty analiz mozna
uznaé za istotne statystycznie. Co prawda w przypadku testu log-rank dla drugiego
wariantu poréwnywania prob poziom istotnosci wynosi 0,5, jednak taka sytuacja jest
akceptowalna.

Jak mozemy zauwazy¢, narzedzie poréwnywania prob moze dostarczy¢ badaczowi
wiele informacji dotyczacych potencjalnych czynnikow wptywu na prawdopodobienstwo
doswiadczenia awarii, a co za tym idzie — czas bezawaryjnej pracy maszyny.
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7. Podsumowanie

Predykcja potencjalnych zaklécen procesu produkcyjnego jest niewatpliwie
zagadnieniem bardzo waznym i aktualnym. Wnioskowanie o przysztych zdarzeniach na
podstawie danych historycznych moze znalezé zastosowanie nie tylko w dziatach
Utrzymania Ruchu, ale takze dziatach Planowania Produkcji. Znajac dane dotyczace
prawdopodobienstwa uszkodzenia maszyny oraz czynnikow majacych wpltyw na jej
awaryjno$¢ mozna odpowiednio je wykorzysta¢ — chociazby w procesie predyktywnego
szeregowania zadan produkcyjnych. Istnieje jednak potrzeba stosowania odpowiednich
narzedzi do ktorych nalezy zaliczy¢ techniki i metody stosowane w ramach analizy
przezycia. Pozwalaja one uzyska¢ wiele informacji dotyczacych parku maszynowego,
ktére moga by¢ zrodtem wnioskowania i odpowiednich dziatan w przysztosci.
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