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ALGORYTM WSPARCIA STRATEGII TBM W WIELOMASZYNOWYCH
SYSTEMACH WYTWORCZYCH

TIME-BASED PREDICTION OF MACHINE FAILURES IN MULTI-MACHINES
MANUFACTURING SYSTEMS

Streszczenie: Realizacja procesow produkcyjnych w rzeczywistych systemach wytwaorczych wigze sie 7 wystgpo-
waniem wielu zaktocen, do ktorych zalicza sig gtownie awarie maszyn technologicznych. W zwigzku z tym obser-
wowany jest rozwoj réznorodnych strategii utrzymania ruchu. Coraz wigkszy nacisk kladziony jest na efektywne
dziatania prewencyjne, do ktorych zalicza sig takze dziatania okresione w czasie (ang. Time-Based Maintenance
— TBM). W niniejszej publikacji zaprezentowano algorytm predykcji awarii maszyn w wielomaszynowych
systemach wytworczych wspierajqcy prewencyjne utrzymanie ruchu. Na wstepie omowiono zagadnienia
zwigzane z typowymi strategiami stosowanymi w obszarze UR. Ponadto omdéwiono tematyke predykcji awarii,
Zwracajgc uwage na ujecie czasu pracy maszyny jako czasu trwania, a takze kluczowq role wykorzystania
danych historycznych dotyczqcych awarii maszyn. Nastgpnie zaprezentowano proponowany algorytm predykcji
wspierajgcy dzialania okreslone w czasie. Prezentowane prace zakonczono dwuetapowq weryfikacjq
proponowanej metody, ktora potwierdzila jej skutecznosé oraz zasadnosé wykorzystania.

stowa kluczowe: system produkcyjny, utrzymanie ruchu, niezawodnosé, awarie maszyn, predykcja, Time-Based
Maintenance

1. Wstep

Rzeczywisto$¢ produkcyjna zwiagzana jest z wystepowaniem wielu zaktocen, ktore
W negatywny sposob moga wplywac na realizowane procesy, powodujac ich dezorganizacje¢
[14]. Do kluczowych czynnikéw niepewnosci nalezy zaliczy¢ wystepowanie awarii maszyn
technologicznych. Z praktycznego punktu widzenia, okreslenie czasu wystapienia awarii jest
niezwykle waznym zagadnieniem. Znajomo$¢ czasOw wystgpowania usterek pomaga
w podejmowaniu przemys$lanych dziatah prewencyjnych — nalezy je bowiem planowac tak,
aby nie kolidowatly one z biezaca realizacja procesu produkcyjnego. Predykcja czasow awarii
znajduje zastosowanie w obszarze strategii Time-Based Maintenance (TBM), gdzie coraz
czesciej proponowane sg narzedzia informatyczne wspierajace tg strategie [5, 16, 37]. Istotne
jest jednak, aby proponowane rozwigzania wykorzystywaly efektywne algorytmy predykcji
wykorzystujace rzetelne dane historyczne na podstawie ktérych mozliwa jest wiarygodna
analiza wystgpowania usterek, a w konsekwencji planowanie odpowiednich dziatan
serwisowych [6, 13, 40].

W literaturze przedmiotu znalez¢ mozna wiele opracowan podejmujacych problematyke
predykcji zaktocen procesu produkcyjnego. W ogoélnym ujeciu, w obszarze utrzymania ruchu
prowadzi si¢ badania w kierunku opracowywania efektywnych metod zapobiegania wyste-
powaniu usterek, a takze niwelowania ich wptywu [3, 33]. Planowanie dziatan prewencyjnych
przyjmuje zazwyczaj form¢ podejmowania dziatan okreSlonych w czasie (ang. Time-Based
Maintenance) [13, 25], a takze dziatan opartych na monitorowaniu warunkéw pracy maszyn
(ang. Conditioned-Based Maintenance) [1, 30]. Wyraznym trendem jest takze opracowywanie
scenariuszy oraz strategii eksploatacyjnych [26, 27, 34, 35, 39].



Proponowane w literaturze metody predykcji awarii mozna podzieli¢ na klika grup,
wsrod ktorych wyrdznia sie:

— metody bazujace na wykorzystaniu rozktadow prawdopodobienstwa,

— metody wykorzystujace typowe wskazniki efektywnosci,

— alternatywne metody predykcji awarii,

— metody bazujace na wykorzystaniu danych rzeczywistych.

Zdecydowana wigkszo$¢ proponowanych w literaturze rozwigzan opiera si¢ na
analizach rozkladow prawdopodobienstwa [8, 15, 24, 2]. Rozpatrywane sg zardOwno typowe
rozklady, jak i ich kombinacje. Zastosowanie znajdujg réznorodne rozwigzania — od wyko-
rzystania rozktadu jednostajnego [17, 2], poprzez bazowanie na rozktadzie normalnym [8],
az po predykcje na podstawie rozktadu wyktadniczego [24, 30]. Analiza rozktadéw pozwala
glownie zdefiniowaé czas wystapienia awarii. W literaturze proponowane sa takze rozwia-
zania bazujace na kombinacjach typowych rozktadow. Przyktadowo w pracy [15] autorzy do
opisu problemu wystepowania awarii proponuja uzycie kombinacji rozktadow: normalnego,
trojkatnego 1 wykladniczego. Wiekszos¢ z proponowanych rozwigzan ma jednak wcigz
charakter rozwazan teoretycznych. Pomijany jest przez to kluczowy aspekt wykorzystania
historycznych danych dotyczacych awaryjnosci wykorzystywanych maszyn. Ponadto badacze
nie argumentuja w dostateczny sposob doboru rozpatrywanych rozktadow.

Kolejnym, widocznym w literaturze trendem jest wykorzystywanie dla celow predykcji
typowych wskaznikow efektywnosci, stosowanych w obszarze utrzymania ruchu takich jak:

— $redni czas do wystgpienia uszkodzenia MTTF (ang. Mean Time To Failure),

— $redni czas bezawaryjnej pracy MTBF (ang. Mean Time Between Failures),

— $redni czas naprawy MTTR (ang. Mean Time To Repair).

Wykorzystanie wspomnianych wskaznikow prezentowane jest wielu w pracach [9, 12, 21,
20]. Sa one zazwyczaj stosowane bezposrednio, jednak zdarza sig, iz stuzg w posredni sposob
do oszacowania parametrow rozktadu Weibulla [21]. W ramach realizowanych badan autorzy
analizuja odpowiednio opracowane scenariusze, za$ wartosci wskaznikow przyjmuja wartosci
z uprzednio zdefiniowanych przedzialdéw — dobierane sg tak, aby zdarzenia wystepowaty
czesto, czasami lub rzadko, a nastgpnie analizowane sa konsekwencje wystgpowania awarii
[12]. Niekiedy wykorzystanie wskaznikow efektywno$ci wspierane jest zastosowaniem
odpowiednich metod statystycznych [30]. Metody majace na celu wykorzystanie typowych
wskaznikow efektywnos$ci stosowanych w obszarze utrzymania ruchu wydajg si¢ byc
zasadne, gdyz parametry te dostarczaja wiele informacji nt. wykorzystywanych maszyn
technologicznych. Wcigz jednak pozyskiwanie 1 wykorzystanie rozpatrywanych wielkos$ci
traktowane jest dos¢ teoretycznie. W publikacjach, w ktoérych proponowane sg metody
wykorzystujace typowe wskazniki efektywno$ci, brak jest weryfikacji proponowanych
rozwigzan z zastosowaniem rzeczywistych danych dotyczacych awaryjnosci maszyn [9, 20].

W obszarze alternatywnych metod predykcji awarii znalez¢ mozna takze podejscia,
ktore znacznie rdéznig si¢ od typowych rozwigzan. Warto wyrdzni¢ tutaj rozwigzania
w ktorych: awarie zostaja skumulowane do jednej i1 opisywane sg za pomocg parametru
MTTR oraz stopnia awarii MBL (ang. Machine Breakdown Level) [18], awaryjnos¢ okreslana
jest na podstawie analizy rozktadow czaséw obcigzenia maszyn [31], do predykcji awarii
maszyn wykorzystane zostaja sztuczne sieci neuronowe [4], czy dobrze znane modele
szeregobw czasowych [38]. Podczas weryfikacji proponowanych rozwigzan wykorzystywane
sg jednak zazwyczaj dane testowe, czgsto przyjete przez autordw na podstawie opracowanych
zalozen upraszczajacych.

W publikacjach [8, 19] autorzy zwracaja uwagg, iz istotng kwestia jest bazowanie na
zbiorach rzeczywistych danych dotyczacych procesu. Jest to sugestia, ktora stanowi nowe
podejscie w procesie predykcji awarii. Determinuje ona potrzebe opracowywania metod
zorientowanych na praktyczne wykorzystanie historycznych danych dotyczacych awaryjnosSci



maszyn technologicznych. W literaturze mozna spotkaé takie rozwiazania, jednak ich liczba
jest wcigz bardzo mata [33]. Jest to wyrazny trend w obszarze predykcji awarii.

Niestety mimo wielu proponowanych przez badaczy metod, brak jest rozwigzan
zorientowanych na praktyczne wykorzystanie historycznych danych dotyczacych awaryjnosci
maszyn technologicznych. Ponadto w praktyce produkcyjnej proponuje si¢ niejednokrotnie
wdrazanie rozbudowanych i kosztownych systemow monitorowania, podczas gdy w zakresie
dziatah zwigzanych ze strategia TBM zastosowanie zalez¢ mogg dane posiadane przez
wszystkie dzialy utrzymania ruchu. Dlatego tez, w niniejszej pracy zaproponowany zostat
algorytm predykcji awarii maszyn w wielomaszynowych systemach wytworczych, ktory
poprzez wnikliwg analiz¢ rzeczywistych danych produkcyjnych pozwala na wnioskowanie
0 przysztych czasach wystgpowania usterek oraz podejmowanie skutecznych dziatan
prewencyjnych. Jest on rozwigzaniem alternatywnym w stosunku do metod juz istniejacych,
ktore zostaly scharakteryzowane powyzej. Proponowane rozwigzanie pozwala na wykorzy-
stanie danych posiadanych przez stuzby utrzymania ruchu do osiagnigcia zamierzonego celu
w postaci identyfikacji mozliwego momentu powstania awarii. Nowatorskim elementem
proponowanej metody jest wykorzystanie elementéw teorii analizy przezycia w obszarze
analizy awaryjnosci maszyn technologicznych, umozliwiajacej wnioskowanie na podstawie
danych historycznych.

2. Predykcja awarii z wykorzystaniem elementéw analizy czasu trwania

2.1. Czas pracy maszyny jako czas trwania

Problem predykcji awarii polega w znacznym uproszczeniu na wyznaczeniu czasu
w ktorym moze wystapi¢ potencjalna usterka danej maszyny technologicznej wraz
z prawdopodobienstwem jej wystgpienia. Do tego celu wykorzysta¢ mozna elementy Analizy
Przezycia, nazywanej takze Analizg Czasu Trwania [11, 23].

Waznym elementem wykorzystania Analizy Czasu Trwania jest dokladne ustalenie
istoty badanego procesu, ktory powinien spetnia¢ nastepujace warunki [11]:

1. Zmiany dotyczace jednostki objetej badaniem musza dokonywaé si¢ pomiedzy

stanami dyskretnymi.
2. Zmiany stanow moga wystepowa¢ w dowolnym momencie i nie sg z goéry ograniczone
ustalonymi punktami w czasie.

3. Zmiany mogg by¢ odwracalne lub nieodwracalne (w zalezno$ci od formy procesu).

4. Zmiany sg ustalone z gory przez stan, w jakim znajduje si¢ proces.

5. Istnieja czynniki wptywajace na proces, a analiza pozwala na ich wykrycie.

Analizujgc powyzsze na tle procesu wystepowania awarii maszyn technologicznych,
nalezy stwierdzi¢, iz proces ten spelnia te wymagania. Awaria maszyny moze wystapi¢
w dowolnej chwili i jest zmiang zachodzgca pomigdzy dwoma stanami — Sprawna
i uszkodzona. Ponadto uszkodzenie maszyny jest zmiang odwracalng — naprawa powoduje
powrdt do pierwotnego stanu, ktory jest definiowany przez stan, w jakim znajduje si¢
urzadzenie. Istnieje takze szereg czynnikow, ktére moga wptywaé na analizowany proces
i moga by¢ identyfikowane dzigki wykorzystaniu Analizy Czasu Trwania [36]. Czas trwania
w przypadku maszyny nalezy rozumie¢ jako czas jej sprawnej pracy, na podstawie ktdrego
mozliwe jest rowniez wnioskowanie o0 czasie wystgpienia awarii. W konsekwencji atutem tej
techniki jest mozliwo$¢ wyznaczania wzorcow wystgpowania awarii (Charakterystyk
wystepowania awarii w czasie) zwlaszcza wtedy, gdy posiadane dane historyczne nie
pozwalaja na zastosowanie typowych technik wnioskowania [33].

Niech zatem T bedzie nicujemng zmienng losowg reprezentujacg czas wystgpienia
awarii maszyny technologicznej, ktora przyjmuje wartosci z przedzialu (0; ). Ponadto f(t)



jest funkcja gestosci prawdopodobienstwa, gdzie t > 0 oraz F(t) jest dystrybuantg zmiennej
losowej T — funkcjg niemalejacg okreslajaca, iz obiekt doswiadczy zdarzenia w czasie (0; t]:

F(t)= P(T <t). 1)

Bazujac na dystrybuancie F(t) zdefiniowa¢ mozna funkcje przezycia S(t):
S(t)=1-F(t)=P(T 2t) = [ f(s)ds, (2)

pozwalajaca okresli¢c prawdopodobienstwo poprawnej pracy maszyny, az do chwili t. Pozwala
ona zatem okresli¢ takze prawdopodobienstwo, iz awaria nie wystagpi do tego czasu.
Wyznaczona funkcja jest doskonatym sposobem okreslania wzorcOw poprawnej pracy
maszyny, a w konsekwencji takze wystgpowania jej awarii. Funkcja przezycia oraz
dystrybuanta zostaty przedstawione na rysunku 1.

1,0 F(F_)

;'[godz.]

Rys. 1. Dystrybuanta F(t) oraz funkcja przezycia S(t)

W celu wyznaczenia poszczeg6lnych funkcji zaprezentowanych powyzej, wykorzystac
nalezy odpowiednie dane historyczne dotyczace awaryjno$ci maszyny technologicznej. Ich
analiza dostarcza bowiem wielu informacji, ktore moga zostaé wykorzystane w dalszym
procesie predykcji.

2.2. Wykorzystanie danych historycznych

Do wyznaczenia charakterystyk wystepowania awarii, niezbedne jest zdefiniowanie
odpowiedniego zrodta danych. Takie informacje gromadzone s3a zazwyczaj przez dzialy
utrzymania ruchu przedsigbiorstw produkcyjnych [3, 10]. Dokonujac analizy rozwigzan
dotyczacych zapisu wiedzy z zakresu historii konserwacji i napraw maszyn technologicznych
stosowanych w przedsigbiorstwach produkcyjnych nalezy stwierdzi¢, iz najczesciej stoso-
wanymi rozwigzaniami sg:
— prowadzenie papierowej dokumentacji serwisowej — najcze$ciej w formie Kart
Obstugi oraz Ksigzek Serwisowych,

— wykorzystanie w procesie gromadzenia informacji serwisowych oprogramowania
komputerowego wraz z dedykowanymi arkuszami danych (rys. 2),

— gromadzenie danych bezposrednio z maszyn technologicznych, z wykorzystaniem
systemow klasy SCADA (ang. Supervisory Control And Data Acquisition) oraz MES
(ang. Manufacturing Execution Systems).
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Rys. 2. Przykiad danych serwisowych zapisanych z wykorzystaniem komputerowego arkusza danych

Wszystkie z przedstawionych powyzej metod gromadzenia danych taczy wspdlna cecha —
kazda z nich dostarcza danych, ktore odpowiednio przetworzone mogg zosta¢ wykorzystane
w procesie predykcji awarii maszyn z zastosowaniem elementéw Analizy Przezycia.

Podstawowg informacj¢ zawarta we wspomnianej dokumentacji sa historyczne czasy
wystepowania usterek. Dla danej maszyny technologicznej M; mozna zapisa¢ je jako zbior
danych Tw;:

T, ={t..t,....,t,.} [godz.], (3)
gdzie: ti— i-ty czas wystgpienia awarii.

Przyktadowy zbior historycznych danych dotyczacy czasow awarii dla maszyny Mq
przyjmie postac:

T, ={4,8,20,16,10, 28,43,15, 24, 2,...}[godz.].
Wykorzystanie w procesie predykcji danych zawartych w odpowiednich zbiorach Ty

pozwala na okreslenie potencjalnych czasow wystgpienia awarii danej maszyny, ktore zapisaé
mozna w zbiorze FTwi:

FTMj ={fth1' fthzP"’ fthn}7 (4)

gdzie: ftvji — czas wystgpienia awarii maszyny j,
J — numer rozpatrywanej maszyny technologiczne;j.

Dla kazdego czasu ftvwji wyznaczone zostanie ponadto prawdopodobienstwo wystapienia
awarii zapisane w zbiorze Py;.

PMj :{pMjl’ pMjZ""’ pMjn}’ (5)
gdzie: pmji — wartos¢ prawdopodobienstwa wystapienia awarii maszyny j, przy czym:

A pMij;tO.

ftyy =0

Zatem rezultatem procesu predykcji bedzie wyznaczenie par (pwmji, ftmji) definiujagcych
prawdopodobienstwo oraz czas wystgpienia awarii maszyny M;.



2.3. Proponowany algorytm predykcji wspierajacy dzialania TBM

W celu predykcji szukanych wartosci prawdopodobienstwa wystgpienia awarii Oraz
czasu usterki opracowano czteroetapowy algorytm umozliwiajacy analize oraz odpowiednie
wykorzystanie zgromadzonych danych dotyczacych historii napraw (rys. 3).

Etap 1 proponowanego algorytmu polega na zdefiniowaniu maszyny dla ktorej prowa-
dzony bedzie proces predykcji, a takze zaimportowaniu danych historycznych zawartych

w zbiorze Tj.

Zdefiniuj numer

maszyny M;

/WczytajzborTM,/

ETAP 1

Wyznacz sekwenqe
{(ti,d)}b1ken

l

Sortuj rosnaco
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O<t<..<t,

l

Filtruj dane

i wyznacz statystyki

l

Wyznacz funkcje przezycia
S(t)

|
=

Analizuj S(t) —

ETAP 3

dla p; wyznacz ftm;

Pumji=1-p;

l

Wyznacz pare
(P » ftw.)

Zap\sz dane do Zapisz dane do
FTM,

tak

ETAP 4

Kolejne p;?

STOP )

Rys. 3. Algorytm predykcji czasu wystgpienia awarii



W etapie 2 realizowany jest odpowiedni zapis zaimportowanych danych — czasy awarii
wybranej maszyny technologicznej M; zostaja wowczas zapisane za pomocg odpowiedniej
sekwencji:

{(t| ! di )}1§k£n ! ti = TMj ! (6)

gdzie: ti— czas pomiedzy kolejnymi awariami,
di — liczba przypadkow.

Ponadto na tym etapie realizowana jest operacja sortowania — sekwencje zostaja uporzadko-
wane wedtug rosngcych warto$ci {ti}i<ken:

0<t <t, <..<t, (7)

po czym nastepuje filtracja zgromadzonych danych i usunigcie obserwacji odstajacych
(wartosci nietypowych) (rys. 4). Nastepnie wyznaczone zostaja podstawowe statystki dla
zgromadzonych danych (warto$¢ minimalna, maksymalna, §rednia, rozstep, kwartyle).

3
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Rys. 4. Wykres pudetkowy dla przykladowych danych (Me — mediana, Q1 i Q3 — kwartyl 1i 3,
OUT - obserwacje odstajgce)

Etap 3 stanowi kluczowy element procesu wnioskowania, gdyz wlasnie na tym etapie
wyznaczana jest funkcja przezycia charakteryzujaca rozpatrywany proces awaryjnosci
analizowane] maszyny. Uszeregowanie przypadkow awarii wedlug rosngcych czasow ich
wystapienia, a takze okreSlenie liczby przypadkow dla kazdego z czasow pozwala na
wyznaczenie funkcji przezycia danego procesu. Wyznaczona posta¢ funkcji przezycia jest
doskonalym sposobem okre$lania wzorcow wystepowania awarii — pozwala w przystepny
sposob wyznaczy¢ charakterystyki awaryjnosci dla konkretnej maszyny technologicznej.
Zastosowanie znajduje tu estymacja Kaplana-Meier’a — funkcja przezycia wyznaczana jest
wowczas na podstawie zaleznosci:

X 1 dlat<t,
SO = Hr‘%d‘,dla t <t, ®)

gdzie: ri— liczba wszystkich przypadkoéw awarii okreslana jako:

E=Zkldj : 9)

=i



Woéwcezas wyznaczona zostaje funkcja przezycia na podstawie ktorej (z okreslonym
poziomem prawdopodobienstwa) okreslane sg czasy sprawnej pracy maszyny (rys. 5).

1,0

0,8 T

0,6 +

04 4

Prawdopodobienstwo
sprawnej pracy maszyny [-]

0,2 +

10 20 30 40 50 czas [godz.]

Rys. 5. Przykladowa funkcja przezycia wyznaczona za pomocq estymacji Kaplana-Meier’a

W konsekwencji wyznaczona funkcja przezycia wykorzystana zostaje na etapie 4, gdzie
bazujac na uzyskanych wynikach mozna wyznaczy¢ elementy poszukiwanych zbiorow:

— potencjalnych czaséw wystapienia awarii rozpatrywanej maszyny FTwj,

— prawdopodobienstwa wystapienia awarii rozpatrywanej maszyny P;.

Idea procesu wnioskowania na podstawie wyznaczonej postaci funkcji przezycia zostata
przedstawiona na rys. 6. Dla odpowiednich pozioméw prawdopodobienstwa pi Wyznaczone
zostajg prognozowane czasy wystgpienia awarii ftwji.

/

Prawdopodobienstwo
sprawnej pracy maszyny [-]

¥ v

ftwir ftwiz ftmis czas [godz.]

Rys. 6. Okreslenie czasu wystgpienia awarii na podstawie przyjetej wartosci
prawdopodobienstwa przezycia

7 uwagi, iz na podstawie funkcji przezycia okresSlone sg prawdopodobienstwa sprawnej pracy
maszyny (pi), zatem prawdopodobienstwo wystapienia awarii pv;i definiuje zalezno$¢:

Puii =1-p, (10)

gdzie: pwji— prawdopodobienstwo doswiadczenia usterki,
pi— prawdopodobienstwo sprawnej pracy maszyny.

Okreslenie szukanych wartosci prawdopodobienstwa wystapienia awarii Pwmji umozliwia
wyznaczenie szukanych wartosci ftvji, @ w konsekwencji wyznaczenie par (pwmji, ftm;i).
Wyznaczone dane gromadzone sg W zbiorach Pvji oraz FTw;i. Etap 4 ma charakter iteracyjny,



a zatem jest powtarzany w zaleznosci od decyzji uzytkownika co do ilosci rozpatrywanych
poziomdéw prawdopodobienstwa. Realizacje algorytmu nalezy powtorzy¢ dla kolejnych
maszyn technologicznych, dla ktérych analizowana bgdzie ich awaryjnos$é.

3. Weryfikacja eksperymentalna proponowanego algorytmu
3.1. Dane wykorzystane w procesie weryfikacji

Podstawg realizacji prezentowanej ponizej weryfikacji bylo pozyskanie 1 wykorzystanie
odpowiednich danych, ktore dotyczyly zardwno procesow technologicznych, jak i awaryjnosci
maszyn technologicznych. Przedstawione badania przeprowadzono w oparciu 0 rzeczywiste
dane produkcyjne dotyczace realizacji 12 zadan produkcyjnych na 12 stanowiskach wytwor-
czych, zorganizowanych w postaci gniazd produkcyjnych. Wsrod realizowanych procesow
przewaza obrobka ubytkowa. Przyktady proceséw technologicznych wybranych zadan

produkcyjnych zostaly przedstawione w tab. 1.

Tab. 1. Przyktadowe procesy technologiczne zawarte w danych produkcyjnych

§§ "8’_ Stanowisko Nazwa operacji [ggé;.] [goc:juz ]
s8]

10 | Laserl Cigcie blach 0,25 0,042

20 |Laser2 Cigcie rur i profili 0,20f 0,017

1 30 |Prasa CNC Gigcie krawedziowe 0,13| 0,018
40 | Wiertarka Wiercenie otworéw 0,17 0,017

50 |Slus. Operacja $lusarska 0,08| 0,017

60 | Spaw. — MIG Spawanie MIG 0,13| 0,092

10 | Laser2 Cigcie laserem rur i profili 0,15 0,005

20 | Pita CNC Cigcie na pile tasmowej 0,10| 0,008

30 |Frezarka Frezowanie 0,27 0,050

3 40 | Wiertarka Wiercenie otworéw 0,17 0,017
50 |Slus. Operacja $lusarska 0,08 0,033

60 | Spaw.— MIG Spawanie MIG 0,13 0,033

70 | Tokarka Toczenie 0,33 0,092

10 |Laserl Cigcie laserem blach 0,27| 0,012

20 |Gilotyna Cigcie na gilotynie 0,10| 0,004

30 | Pita CNC Cigcie na pile tasmowej 0,10| 0,017

5 40 |Prasa CNC Gigcie krawedziowe 0,17| 0,025
50 | Wiertarka Gwintowanie 0,13 0,100

60 |Slus. Operacja $lusarska 0,08 0,033

70 | Spaw.— TIG Spawanie TIG 0,13| 0,033

80 | Tokarka Toczenie 0,33| 0,108

Pozyskane dane rzeczywiste zostaly wykorzystane w procesie weryfikacji w nastepujgcym

zakresie:

— dane dotyczace awaryjnosci maszyn technologicznych postuzyly za dane wejsciowe
podczas weryfikacji opracowanego algorytmu,

— dane dotyczace realizowanych procesow wytworczych zostaly wykorzystane podczas
badan symulacyjnych majacych na celu oceng skutecznosci i zasadnosci wykorzystania
proponowanego algorytmu w realnych warunkach produkcyjnych (z uwzglednieniem
wystepowania awarii maszyn technologicznych).



3.2. Predykcja czasu wystapienia awarii

W celu weryfikacji proponowanego algorytmu opracowano w jezyku R odpowiedni
skrypt umozliwiajacy jego realizacj¢. Nastepnie z wykorzystaniem pozyskanych danych
historycznych przeprowadzono proces wnioskowania o potencjalnych czasach awarii maszyn
znajdujacych si¢ na poszczegdlnych stanowiskach. Dla poszczegdlnych maszyn przyjeto
odpowiednie oznaczenia:

— Laser 1 — maszyna My,

— Laser 2 — maszyna My,

— Prasa CNC — maszyna Ms,

— Pita CNC — maszyna Mg,

— Stanowisko $lusarskie — maszyna Ms,

— Spawalnia — MIG — maszyna M,

— Spawalnia— TIG — maszyna My,

— Wiertarka — maszyna Mes,

— Frezarka — maszyna My,

— Tokarka — maszyna Mo,

— Gilotyna — maszyna M1z,

— Woykrawarka — maszyna Mia.

W dalszej czesci przedstawiono przyktadowsa realizacj¢ procesu predykcji awarii dla
maszyny Mg, w przypadku ktérej dane historyczne liczyty 121 obserwacji

Przed rozpoczeciem procesu predykcji w skrypcie zawarto odpowiednie polecenia
przygotowujace srodowisko do pracy, po czym nastgpuje zdefiniowanie numeru maszyny,
oraz wczytanie danych zgromadzonych w pliku CSV. Import danych do zbioru Twe
przechowywanej w przestrzeni roboczej umozliwit realizacj¢ procesu sortowania obserwacji
rosngco, a takze filtracje danych w ktorej zastosowanie znalazly wygenerowane wykresy
pudetkowe (rys. 7). Dodatkowo wyznaczone zostaty podstawowe statystyki (rys. 8).

Czasy awarii maszyny Mg (przed filtrowaniem) Czasy awarii maszyny Mg (po filtrowaniu)
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Rys. 7. Wykresy pudetkowe — przed oraz po filtrowaniu danych



"awaryjnos< maszyny M6 - zbidr TM6 - podstawowe statystyki:"
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
8.00 &.00 24.00 32.48 48.00 104.00

Rys. 8. Podstawowe statystki wygenerowane w ramach opracowanego skryptu

Kluczowym etapem algorytmu predykcji awarii jest wyznaczenie funkcji przezycia

S(t) z wykorzystaniem estymacji Kaplana-Meier’a. W opracowanym skrypcie byta ona
mozliwa dzigki zastosowaniu biblioteki ,,SURVIVAL”. Kolejne réznice krzywej schodkowe;j
obliczane zostaly w sposob automatyczny na podstawie utworzonych sekwencji obserwacji.
Rezultatem byto wyznaczenie funkcji przezycia w postaci krzywej schodkowej z 95%
przedziatem ufnosci.

Wyznaczenie przebiegu szukanej funkcji S(t), umozliwilo rozpoczecie kolejnego
etapu algorytmu jakim jest predykcja warto$ci czasu wystgpienia awarii rozpatrywanej
maszyny dla zdefiniowanych pozioméw prawdopodobienstwa (rys. 9). Poniewaz na wykresie
odczyta¢ mozna prawdopodobienstwo sprawnej pracy maszyny, dodatkowo generowana byta

legenda pomocnicza z objasnieniami. W przypadku obliczen dla danych maszyny Me (jak
1 pozostatych maszyn) rozpatrywano nastgpujace poziomy prawdopodobienstwa:

p1=0,75; p2 = 0,50; ps = 0,25.

Wartosci rozpatrywanych poziomow zostaty za$ dobrane tak, aby wyznaczaly: niski, $redni
oraz wysoki stopien ryzyka wystapienia usterki rozpatrywanej maszyny. Stad tez:

pver =1 —p1=0,25; pwme2=1-p2=0,50; pwmez=1-pz=0,75.

Predykcja czaséw awarii - maszyna Mg

1.00

Prawdopodobienstwo wystapienia awarii:
Pust = 0.25
—— Puez = 0.50
e Pusa = 0.75

075
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Prawdopodobieristwo sprawnej pracy maszyny [-]
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Rys. 9. Predykcja awarii na podstawie wyznaczonej funkcji przezycia

W ten sposob wyznaczone zostaly szukane warto$ci prawdopodobienstw wystgpienia awarii
oraz czasOw potencjalnych usterek, ktore zapisa¢ mozna jako pary:

(pwe1, ftme1) = (0,25, 8 godz.),

(pwe2, ftms2) = (0,50, 24 godz.),

(Pmes, ftmes) = (0,75, 48 godz.).



W konsekwencji wyznaczono zbiory Pwe1 = {0,25, 0,50, 0,75} oraz FTwe:r = {8, 24, 48}
[godz.].

Proponowany algorytm wykorzystano w takim samym zakresie dla pozostatych maszyn
technologicznych. Jedynie z uwagi na charakter stanowiska S$lusarskiego (Ms) proces
predykcji w tym przypadku nie byt realizowany. Uzyskane czasy wystapienia awarii zostaly
zestawione w tab. 2.

Tab. 2. Czasy awarii maszyn technologicznych uzyskane w wyniku predykcji

Czas wystapienia awarii [godz.]
Maszyna pwmiz = 0,25 pwmi2 = 0,50 pwmjs = 0,75

M 8 16 40
M 8 24 32
M3 8 16 24
My 8 24 104
Ms — — _

Me 8 24 48
Mz 8 16 40
Ms 8 24 48
Mo 8 16 40
Mio 8 24 40
Mu 8 16 40
M1, 8 16 32

Uzyskane rezultaty realizacji algorytmu zostalty wykorzystane w dalszej czgsci procesu
weryfikacji polegajacej na symulacji produkcji w warunkach wystepowania awarii maszyn
technologicznych.

3.3. Symulacja produkcji z warunkach niepewnosci

W celu weryfikacji proponowanego algorytmu w realnych warunkach produkcyjnych,
zwigzanych z wystepowaniem niepewnosci dotyczacej awaryjnosci maszyn technologicznych,
przeprowadzono dwuetapowy eksperyment w ktorym:

1. Dla rzeczywistych danych produkcyjnych zbudowano harmonogramy produkcji
(harmonogramy nominalne), a nastgpnie opracowano ich odpowiedniki z zaimple-
mentowanymi buforami serwisowymi (harmonogramy odporne) w miejscach, na jakie
wskazywaly rezultaty zastosowania opracowanego algorytmu.

2. Przeprowadzono symulacj¢ produkcji zgodnie z opracowanymi harmonogramami,
a nastgpnie zbadano, ktére z harmonogramow wskazywaty blizszy termin zakonczenia
produkcji w warunkach, gdy wystapi¢ mogg awarie maszyn.

3.3.1. Opracowanie harmonogramow produkcji

W celu weryfikacji metody dla rdéznego uszeregowania zadan na poszczegdlnych
stanowiskach produkcyjnych w procesie budowania harmonograméw wykorzystano 4
popularne reguty priorytetow:

1. Regute FCFS (First Come First Service — Pierwsza Przybyta Pierwsza Obstuzona).

2. Regute EDD (Earliest Due Date — Najwczesniejszy Termin Dyrektywny).

3. Regute SPT (Shortest Processing Time — Najkrotszy Czas Operacii).

4. Regute LPT (Longest Processing Time — Najdtuzszy Czas Operacji).



Przyjeto, iz wyroby produkowane sg w partiach po 50 sztuk, a kryterium celu byt termin
zakonczenia wszystkich zadan produkcyjnych — wskaznik Cmax.

Narzedziem harmonogramowania zadan byto oprogramowanie LiSA bedace zbiorem
powszechnie stosowanych algorytméw szeregowania zadan i umozliwiajgce budowanie
harmonogramoéw w typowych srodowiskach produkcyjnych (flow-shop, job-shop czy open-
shop) wraz z uwzglednieniem wybranych ograniczen i kryteriow oceny [7]. Na rys. 10
przestawiono przyktadowy harmonogram uzyskany w wyniku dziatania reguty LPT.

Mg
M8
M7
ME
M
M4
M3

M2

M1

t t t t t t
8 40 42 46 48 t

Rys. 10. Harmonogram nominalny — dziafanie reguty LPT

W celu uwzglednienia potencjalnych awarii maszyn technologicznych dokonano
modyfikacji harmonogramoéw poprzez implementacje buforow serwisowych o wielkosci 0,5
godziny, majacych charakter zabezpieczen czasowych w przypadku wystapienia awarii oraz
czasu na dokonanie niezbe¢dnej inspekcji, bgdz dziatan serwisowych. Bufory implementowano
zgodnie z czasami wyznaczonymi w wyniku realizacji algorytmu (tabela 2). Przyjeto, iz jest
to wylacznie czas pracy maszyny (realizacji zadan), po jakim moze wystgpi¢ usterka. Jezeli
w danym miejscu harmonogramu wystgpowala operacja technologiczna — byta ona
przesuwana W prawo (zaraz za bufor) przy jednoczesnym zachowaniu kolejnosci zadan na
jaki wskazywal harmonogram nominalny. Przyktad harmonogramu odpornego z zaimplemen-
towanymi buforami serwisowymi zostal przedstawiony na rysunku 11 (bufory oznaczono
w postaci biatych blokow).

M9
M8
M7
ME
M5
M4

M3

M2

M1

5369

Rys. 11. Harmonogram produkcji po implementacji buforéw serwisowych



Uzyskane czasy zakonczenia wszystkich zadan produkcyjnych w harmonogramach

nominalnych oraz odpornych przedstawiono w tabeli 3.

Tab. 3. Uzyskane wartosci wskaznika Crmax

Termin zakonczenia zadan produkcyjnych —
Regula wskaznik Cmax [godz.]
priorytetu harmonogram harmonogram wydtuzenie
nominalny odporny [%]

FCFS 43,68 52,44 16,7%
EDD 42,59 49,42 13,8%
SPT 48,92 55,75 12,3%
LPT 49,10 53,69 8,5%

Uzyskane podczas eksperymentu wartosci termindow zakonczenia wszystkich zlecen
po implementacji buforéow serwisowych spowodowaty wydtuzenie kryterium celu dla
kazdego z przypadkow. Srednia réznica pomiedzy wskaznikiem Cmax harmonogramu nomi-
nalnego i odpornego wyniosta 6,75 godz. Mozna zatem stwierdzié, iz uwzglednienie aspektu
wystepowania awarii maszyn powoduje, iz produkcja bedzie realizowana o okoto jedna
zmian¢ dluzej. Procentowe wydluzenia analizowanego wskaznika byly odmienne dla
harmonogramow uzyskanych z wykorzystaniem roéznych regut priorytetu. Przyjmowaly one
wartosci od 8,5% dla harmonogramu opracowanego zgodnie z reguta LPT do 16,7% dla
harmonogramu opracowanego z wykorzystaniem regulty FCFS. Uzyskane warto$¢ termindéw
realizacji wszystkich zadan dla poszczegdlnych harmonogramoéw zostaly zestawione na
rysunku 12.

Termin zakonczenia wszystkich zadan
w harmonogramie

®m harmonogram nominalny  mharmonogram odporny

60,00 55,75

52,44 53,60

49,42 49,10
50,00 48,92
43,68 42,59

40,00
30,00
20,00
10,00

0,00

EDD SPT LPT

FCFS

Wartosé wskainika C,,,, [godz.]

Reguta priorytetu
Rys. 12. WartosSci wskaznika Cmax — terminu zakoriczenia wszystkich zadan

W celu oceny zasadnosci implementacji buforow, a w konsekwencji wydtuzenia
harmonogramu produkcji przeprowadzono drugg czes¢ eksperymentu polegajaca na symulacji
produkcji w warunkach niepewnos$ci. Pozwolit on wskazaé, ktory z harmonograméw —
nominalny czy odporny (uzyskany z wykorzystaniem proponowanego algorytmu) — wskazuje
blizszy realnemu termin zakonczenia wszystkich zadan produkcyjnych.



3.3.2. Symulacja produkcji w warunkach wystepowania awarii maszyn

Drugi etap eksperymentu zostat zrealizowany w srodowisku symulacyjnym Enterprise
Dynamics, ktorego Obszary zastosowan obejmuja: produkcje, magazynowanie, zarzadzanie
fancuchem dostaw, systemy transportu i inne. Umozliwia ono zaré6wno modelowanie, symulacje,
jak i wizualizacje procesdéw, co czyni z niego narzedzie pomocne w procesie kontroli procesow
dynamicznych [14, 16, 22]. Za pomoca dostgpnych elementow srodowiska wykonano model
pozwalajacy analizowac realizacje produkcji w rozpatrywanym systemie wytworczym (rys. 13).

=

Rys. 13. Model systemu produkcyjnego opracowany w srodowisku ED

W celu uwzglednienia awaryjnosci maszyn technologicznych dla kazdej z nich (we
wlasciwosciach danego bloku) zdefiniowano wartosci wskaznikow MTTF oraz MTTR.
Wartosci parametru MTTF zostaly zdefiniowane z wykorzystaniem jednostajnego rozktadu
prawdopodobienstwa tak, aby awarie wystepowaly w dowolnym czasie — od chwili
rozpoczgcia pracy na danej maszynie, az do chwili jej zakonczenia. Parametr MTTR zostat
okreslony z wykorzystaniem rozkladu gamma, gdyz wlasnie taki rozktad zostat zidenty-
fikowany oraz dopasowany podczas analizy statystycznej posiadanych danych historycznych
dotyczacych czasow napraw maszyn. Przyjete parametry wskaznikow MTTF oraz MTTR dla
poszczegolnych maszyn zostaly przedstawione w tabeli 4. Czas stanowigce parametry
rozktadow zostaly wyrazone w godzinach.



Tab. 4. Czasy awarii maszyn technologicznych uzyskane w wyniku predykcji

Parametry wskaznikow efektywnoSci

Maszyna

MTTF

MTTR

My

Uniform(0, 18,42)

Gamma(0,85, 1,62)

M;

Uniform(0, 8,0)

Gamma(0,75, 2,07)

Ms

Uniform(0, 16,08)

Gamma(0,69, 2,79)

M,

Uniform(0, 3,33)

Gamma(0,77, 1,88)

Ms

Ms

Uniform(0, 23,74)

Gamma(0,95, 2,43)

Mz

Uniform(0, 8,34)

Gamma(0,93, 1,96)

Ms

Uniform(0, 22,41)

Gamma(0,66, 2,45)

Mg

Uniform(0, 6,67)

Gamma(0,80, 1,64)

Mzo

Uniform(0, 16,84)

Gamma(0,72, 1,85)

Mus

Uniform(0, 0,21)

Gamma(0,88, 2,16)

Mz,

Uniform(0, 5,5)

Gamma(0,84, 1,78)

W opracowanym modelu modyfikowano takze kolejnos¢ realizacji zadan na
poszczegb6lnych maszynach (tak, aby produkcja odbywata si¢ zgodnie z harmonogramami
opracowanymi z wykorzystaniem regul: FCFS, EDD, SPT oraz LPT). W sumie badaniu
poddano 4 modele, a w kazdym z nich zrealizowano 25 symulacji produkc;ji.

Podczas oceny rezultatow przeprowadzonych badan symulacyjnych wykorzystano
nastepujace wskazniki stabilnosci:
— wskaznik odchylenia terminu zakonczenia wszystkich zadan ACmax Okres$lany jako:

ACmax = Cmax— C 'max, (11)

gdzie: ACmax— odchylenie terminu zakonczenia wszystkich zadan,
Cmax — dtugo$¢ harmonogramu bazowego,
C’max — dlugos¢ harmonogramu aktualnego (zrealizowanego).

— wskaznik wzglednego wydtuzenia terminu zakonczenia wszystkich prac Ecmax,

okreslanego na podstawie zaleznosci:

= G (12)

E =
Cnax C ’

max

gdzie: Ecmax — wskaznik wzglednego wydtuzenia terminu zakonczenia wszystkich

prac.

W tabeli 5 przedstawiono wyniki symulacji dla przypadku, gdy zadania produkcyjne
uszeregowane byly zgodnie z dziataniem reguty SPT. Dla kazdej z symulacji uzyskane
wartosci wskaznikdw stabilnos$ci potwierdzity skutecznos$¢ oraz zasadno$¢ wykorzystania
proponowanego algorytmu. Zaréwno wartosci odchylenia terminu zakonczenia wszystkich
zadan ACmax, jak I wzglednego wydluzenia terminu zakonczenia wszystkich Ecmax wykazaty,
iz harmonogram uwzgledniajacy potencjalne awarie maszyn technologicznych wskazuje
blizszy realnemu termin zakonczenia wszystkich zadan produkcyjnych.



Tab. 5. Wartosci wskaznikéw stabilnosci — kolejnosé zadan zgodnie z regulq SPT

Odchylenie terminu zakonczenia
Harm_onog ram oraz wzgledne wydluzenia terminu zakonczenia
Nr zrealizowany :
sym. (symulacja) harmonogram nominalny harmonogram odporny
C’max [g0dz.] Crnax ACnmax Ecmax Crnax ACmax Ecmax
[godz.] | [godz] [] [godz.] | [godz] [l

1 56,10 -7,18 0,87 -0,35 0,99
2 53,88 -4,96 0,91 1,87 1,03
3 54,09 -5,17 0,90 1,66 1,03
4 56,91 -7,99 0,86 -1,16 0,98
5 52,60 -3,68 0,93 3,15 1,06
6 55,50 -6,58 0,88 0,25 1,00
7 56,43 -7,51 0,87 -0,68 0,99
8 55,88 -6,96 0,88 -0,13 1,00
9 53,48 -4,56 0,91 2,27 1,04
10 54,04 -5,12 0,91 1,71 1,03
11 58,31 -9,39 0,84 -2,56 0,96
12 52,97 48,92 -4,05 0,92 55,75 2,78 1,05
13 54,20 -5,28 0,90 1,55 1,03
14 55,33 -6,41 0,88 0,42 1,01
15 55,98 -7,06 0,87 -0,23 1,00
16 56,01 -7,09 0,87 -0,26 1,00
17 53,53 -4,61 0,91 2,22 1,04
18 56,51 -7,59 0,87 -0,76 0,99
19 55,18 -6,26 0,89 0,57 1,01
20 56,49 -7,57 0,87 -0,74 0,99
21 52,37 -3,45 0,93 3,38 1,06
22 57,52 -8,60 0,85 -1,77 0,97
23 54,86 -5,94 0,89 0,89 1,02
24 55,04 -6,12 0,89 0,71 1,01
25 54,83 -591 0,89 0,92 1,02

W przypadku pozostatych symulacji réwniez zostata

z poszczegdlnych symulacji zestawione w tabeli 6.

Tab. 6. Wartosci Srednie rozpatrywanych wskaznikéw stabilnosci

potwierdzona zasadno$¢
proponowanych w niniejszej publikacji rozwigzan. Swiadcza o tym wartos$ci Srednie

Odchylenie terminu zakonczenia
Haml]_onc’gram oraz wzgledne wydluzenia terminu zakonczenia
zrealizowan -

pﬁglrg;':;u (symulaci a)y harmonogram nominalny harmonogram odporny
Cr;ax [gOdZ] Crax ACmaX Crnax Crnax A(:max Crnax

[godz] | [godz] | [] |[godz] | [godz] | []

FCFS 49,87 43,68 -6,19 0,88 52,44 2,57 1,05
EDD 47,90 42,59 -5,31 0,89 49,42 1,52 1,03
SPT 55,12 48,92 -6,20 0,89 55,75 0,63 1,01
LPT 53,14 49,10 -4,04 0,92 53,69 0,55 1,01

Uzyskane wartosci wskazujg wyraznie, iz harmonogram z zaimplementowanymi

buforami serwisowymi wskazywat blizszy realnemu termin zakonczenia produkc;ji.

Na rysunku 14 oraz 15 zestawiono uzyskane wartosCi rozpatrywanych wskaznikow,

ktore rowniez potwierdzajg zasadno$¢ wykorzystania proponowanego algorytmu.
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Rys. 14. Wartos¢ wskaznika odchylenia terminu zakonczenia wszystkich zadan ACmax
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Rys. 15. Wartosci wskaznika wzglednego wydtuzenia terminu zakonczenia wszystkich prac Ecmax

Wykorzystanie opracowanego algorytmu pozwala wskaza¢ blizszy realnemu termin
zakonczenia produkcji w warunkach, gdy istnieje ryzyko wystapienia awarii maszyn
technologicznych. Swiadczy o tym chociazby fakt, iz dla harmonogramu odpornego wartosci
wskaznika Ecmax koncentrujg si¢ w okolicy wartosci 1, za§ warto$¢ wskaznika ACmax
w okolicy 0 — oznacza to duzg zgodnos$¢ terminow zakonczenia produkcji w harmonogramach
odpornych z terminami uzyskanymi w wyniku symulacji produkcji.



4. Podsumowanie i wnioski koncowe

Predykcja awarii maszyn jest tematem wielu publikacji naukowych. Autorzy liczny prac
starajg si¢ implementowac¢ réznorodne metody w celu wyznaczania informacji dotyczacych
awaryjnosci maszyn technologicznych. Wiarygodne i dobrze opracowane plany prac pre-
wencyjnych stanowig kluczowy element dzialan zwigzanych z utrzymaniem ruchu,
szczegolnie w obszarze wykorzystania strategii Time-Based Maintenance.

W niniejszej pracy zaprezentowano algorytm predykcji zorientowany na wykorzystanie
typowych danych historycznych, posiadane przez dzialy UR. Proponowany algorytm stanowi
alternatywne podejscie do problemu predykcji awarii, bowiem wykorzystanie estymacji
Kaplana-Meier’a pozwala na wyznaczenie charakterystyk wystepowania awarii w czasie dla
poszczegolnych maszyn technologicznych systemu wytworczego, co w konsekwencji wspomaga
dziatania TBM. Zastosowanie elementow analizy czasu trwania powoduje, iz przedstawione
rozwigzanie jest innowacyjnym oraz konkurencyjny w zakresie wnioskowania na podstawie
rzeczywistych danych historycznych. W konsekwencji Kluczowym aspektem staje si¢ zatem
gromadzenie rzetelnych danych dotyczacych awaryjnosci maszyn. Tylko odpowiednia ilo$¢
oraz jako$ danych historycznych pozwala uzyska¢ wiarygodne i miarodajne rezultaty.

Opracowany algorytm wpisuje si¢ w tendencj¢ coraz szerszego wykorzystania narzgdzi
informatycznych w pracach dzialéw UR. Dlatego tez zostal on opracowany w taki sposob,
aby mozliwa byla jego implementacja w postaci programu komputerowego, badZ dodatku do
znanych juz rozwigzan. Weryfikacja proponowanego algorytmu pozwolita wyznaczy¢
potencjalne czasy wystgpowania awarii maszyn technologicznych. Nalezy zauwazy¢, iz dla
analizowanych maszyn czasy te byty rozne, co oznacza, iz kazda z nich posiada wlasng
charakterystyke wystepowania usterek. Potwierdza to stuszno$¢ oraz potrzebe wykorzystania
strategii TBM w procesie utrzymywania ruchu obiektow technicznych. Uzyskane informacje
sg rowniez niezwykle istotne w aspekcie realizacji produkcji w warunkach niepewnosci.
Przeprowadzone w drugiej czesci publikacji badania symulacyjne dowodza, iz wykorzystanie
rezultatow proponowanego algorytmu w procesie planowania produkcji, pozwala uzyskaé
stabilno$¢ realizowanych procesow, a w konsekwencji wskazywaé blizsze realnemu terminy
zakonczenia produkcji.

Zrealizowane badania potwierdzaja skuteczno$¢ opracowanego algorytmu predykcji,
a takze wskazuja na potrzebg realizacji dzialan prewencyjnych w kierunku zapobiegania
wystepowaniu awarii maszyn w celu zapewnienia wigkszej stabilnosci realizowanych
procesow.

Projekt/Badania zostaly sfinansowane z Projektu Politechnika Lubelska — Regionalna Inicjatywa

Doskonatosci ze srodkow Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego na podstawie umowy
nr 030/RI1D/2018/19.
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