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ANETA NAPIERAJ

Koncepcja modelowania niezawodnosci proceséw wydobywcezych
w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej

Streszczenie

Proces wydobywczy w kopalniach wegla kamiennego nie zawsze przebiega w sposob
jednostajny. Jego realizacja zalezy od wielu czynnikow technicznych, organizacyjnych i §ro-
dowiskowych, ktoére w praktyce moga powodowac zaktocenia, przerwy lub obnizenie ryt-
micznoséci prowadzenia robot. Zmiennos$¢ ta jest naturalng cechg dziatalnosci gorniczej, jed-
nak utrudnia formulowanie obiektywnej oceny funkcjonowania calego systemu produkcyj-
nego. W takich warunkach rosnie potrzeba stosowania metod, ktdre pozwalaja opisaé przebieg
procesu w sposob uwzgledniajacy niepewnos$¢ oraz zaleznosci pomiedzy kolejnymi etapa-
mi produkcji.

W niniejszej pracy podjeto probe opracowania koncepcji oceny niezawodnosci pro-
cesu wydobywczego, traktujac go jako uktad ztozony, w ktorym poszczegolne podsystemy
techniczne i organizacyjne wzajemnie na siebie oddziatuja. Przyjeto podejscie procesowe
oraz probabilistyczne, zaktadajace, ze przebieg pracy podsystemow, a takze czas trwania za-
ktdcen, majg charakter losowy i moga podlega¢ wahaniom wynikajacym zaréwno z warun-
kéw naturalnych, jak i ze sposobu organizacji pracy. Celem opracowanej koncepcji jest nie
tylko okreslenie elementow szczegolnie podatnych na zakldcenia, lecz réwniez prognozo-
wanie mozliwych odchylen od planowanego przebiegu produkc;ji.

W pierwszych rozdzialach monografii przedstawiono podstawy teoretyczne zwigzane
z pojeciem niezawodnos$ci w ujeciu procesowym. Omowiono przyczyny zmiennosci, ktore
wystepuja w dziatalno$ci gorniczej, oraz wskazano ograniczenia klasycznego podejscia opar-
tego wylgcznie na niezawodnosci maszyn lub pojedynczych komponentdéw. Szczegdlng uwa-
ge zwrdcono na fakt, ze ciaglos¢ i stabilno$¢ procesu zaleza nie tylko od stanu technicznego
urzadzen, ale takze od wtasciwej koordynacji dziatan, dostgpnosci infrastruktury oraz dyna-
miki warunkéw §rodowiskowych.

Kolejne czgséci pracy poswigcono metodyce badan, obejmujacej identyfikacje i przy-
gotowanie danych, zasady ich porzadkowania oraz podzial zdarzen na grupy umozliwiajace
analiz¢. Dane wykorzystane w badaniu pochodzity mi¢gdzy innymi z rejestrow przestojow, ra-
portow operacyjnych oraz dokumentacji technicznej. Przed przystapieniem do modelowa-
nia konieczne byto ich oczyszczenie, ujednolicenie jednostek oraz weryfikacja poprawnosci



zapisow. Tak przygotowany materiat stanowit podstawe do opracowania statystycznych opi-
sOW czasu pracy podsystemoOw oraz czasu trwania zaktdcen.

W cze¢Sci modelowej przedstawiono probabilistyczny opis funkcjonowania procesu wy-
dobywczego z uwzglednieniem zmiennosci parametrdw pracy oraz zalezno$ci pomigdzy ko-
lejnymi etapami produkcji. Zastosowane podejscie pozwala uchwyci¢ wptyw niepewnosci na
przebieg procesu i opisuje go w sposob bardziej realistyczny niz modele oparte wytacznie
na warto$ciach $rednich. Model ten potaczono nastgpnie z ujgciem systemowym, umozliwia-
jacym analize powigzan pomiedzy podsystemami oraz identyfikacje elementow krytycznych,
ktorych zaklocenie w najwigkszym stopniu wptywa na stabilnos¢ catego uktadu.

Opracowany model zostat poddany weryfikacji z wykorzystaniem danych rzeczywi-
stych pochodzacych z dwoch kopaln. Analiza poréwnawcza obejmowata oceng zgodnos$ci
wynikéw modelowych z przebiegiem procesu obserwowanym w praktyce. Przeprowadzona
walidacja potwierdzita przydatno$¢ modelu w odwzorowywaniu rzeczywistych warunkow
pracy systemu wydobywczego, identyfikacji przyczyn zaktocen oraz prognozowaniu mozli-
wych niecigglosci w produkcji. Wskazano rowniez czynniki, ktére moga wptywac na roz-
bieznosci pomiedzy danymi empirycznymi a wynikami modelu.

W koncowej cz¢$ci monografii przedstawiono mozliwosci wykorzystania opracowanej
koncepcji w praktyce przemystowej. Model moze wspieraé¢ procesy planowania i organi-
zacji produkcji, pozwala identyfikowac obszary wymagajace usprawnien, a takze stanowié¢
podstawe do podejmowania decyzji dotyczacych utrzymania ruchu i zarzadzania zasobami.
Opracowanie wpisuje si¢ w kierunki rozwoju wspotczesnego gornictwa, w ktdorym coraz
wigksza rolg odgrywa analiza danych, cyfryzacja proceséw oraz dazenie do zwickszenia
efektywnosci pracy.

Monografia stanowi propozycje spdjnego podejscia do oceny niezawodnosci procesu
wydobywczego, laczacego analize procesowa z probabilistycznym opisem niepewnoSci.
Przedstawione rozwigzania moga by¢ wykorzystane zarbwno w badaniach naukowych, jak
i w praktyce zaktadow gorniczych.



ANETA NAPIERAJ

A concept for modeling the reliability of mining processes
under conditions of operational and technical uncertainty

Summary

The extraction process in underground coal mines does not always proceed in a uniform
manner. Its course depends on numerous technical, organisational and environmental factors,
which may lead to interruptions, fluctuations in production or a decrease in the regularity of
work. Such variability is a natural feature of mining activity, yet it makes it difficult to provide
an objective assessment of how the entire production system operates. For this reason, there
is a growing need for approaches that take into account uncertainty and the relationships
between consecutive stages of the process.

In this study, a concept is developed for evaluating the reliability of the extraction process
by treating it as a complex system in which technical and organisational subsystems influence
one another. A process-based and probabilistic perspective was adopted, acknowledging
that operating conditions as well as the duration and frequency of disturbances are not fixed
but may vary depending on natural conditions and the organisation of work. The aim of this
approach is not only to identify the elements most susceptible to disturbances but also to
anticipate possible deviations from the planned course of production.

The initial chapters present the theoretical background related to process reliability and
discuss the limitations of traditional approaches that focus solely on the reliability of individual
machines. Particular emphasis is placed on the fact that continuity and stability of the
production process depend not only on technical performance but also on coordination
of activities, availability of infrastructure and changes occurring in the natural environment.

Subsequent sections describe the research methodology, including the procedures for
collecting, preparing and organising data. The material used in the analysis consisted of records
of production interruptions, operational reports and technical documentation. Before modelling
could be carried out, the dataset required verification, standardisation and careful organisation.
This preparation enabled the development of statistical descriptions of subsystem operation
and of the duration of disturbances.

The modelling part of the monograph introduces a probabilistic description of the extraction
process that reflects the variability of operating conditions and the interdependencies between
consecutive stages of production. This approach makes it possible to capture the influence



of uncertainty on the functioning of the system and provides a more realistic representation
of the process than models based solely on average values. The probabilistic model was then
combined with a system-level perspective, allowing for the identification of critical elements
whose disturbance has a significant effect on overall process stability.

The developed model was validated using real data from two mines. The comparison
with the actual course of the production process made it possible to assess how well the model
reflects real conditions. The results confirmed its usefulness in identifying the sources of
disturbances and in anticipating potential irregularities in the production sequence. The analysis
also pointed to factors that may contribute to discrepancies between modelled outcomes and
empirical observations.

In the final part of the monograph, the practical applications of the proposed concept
are discussed. The model may support planning and organisation of production, help identify
areas in need of improvement and provide a basis for decisions related to maintenance and
resource management. The approach corresponds with contemporary trends in mining, which
increasingly rely on data analysis, digitalisation and efforts to improve process efficiency.

The monograph offers a coherent approach to evaluating the reliability of the extraction
process by combining a process-oriented view with a probabilistic description of uncertainty.
The proposed solutions may be used both in scientific research and in the practical management
of mining operations.



Wykaz skrotow

API — Application Programming Interface — interfejs programistyczny aplikacji
B — parametr ksztattu rozktadu Weibulla
BPMN — Business Process Model and Notation — notacja i model procesow biznesowych
CBM - Condition-Based Maintenance — utrzymanie ruchu oparte na stanie technicznym
CMS — Content Management System — system zarzadzania trescig
CMMS — Computerized Maintenance Management System — komputerowy system zarza-
dzania utrzymaniem ruchu
ERP — Enterprise Resource Planning — system planowania zasobow przedsigbiorstwa
ETL — Extract, Transform, Load — proces ekstrakcji, transformacji i tadowania danych
FMEA — Failure Mode and Effects Analysis — analiza rodzajow i skutkdéw uszkodzen
FMECA — Failure Mode, Effects and Criticality Analysis — analiza rodzajow, skutkow 1 kry-
tycznosci uszkodzen
F(f) — dystrybuanta czasu do uszkodzenia
f(¢) — funkcja gestosei czasu do uszkodzenia
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LHD - Load-Haul-Dump — system zatadunku, transportu i roztadunku urobku
AM{) — intensywno$¢ uszkodzen (ang. hazard rate)
MAE — Mean Absolute Error — $redni blad bezwzgledny
MAPE — Mean Absolute Percentage Error — $redni procentowy btad bezwzgledny
MES — Manufacturing Execution System — system realizacji produkcji
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MTBF — Mean Time between Failures — $redni czas miedzy uszkodzeniami
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Ps(t) — prawdopodobienstwa przebywania systemu w stanie sprawnym
Pr(t) — prawdopodobienstwa przebywania systemu w stanie uszkodzonym
ProM — Process Mining Framework — oprogramowanie do eksploracji proceséw
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probabilistycznej i analizie wrazliwo$ci
UQ — Uncertainty Quantification — ilo§ciowa ocena niepewnosci

WMS — Warehouse Management System — system zarzadzania magazynem



1. Wstep

Procesy wydobywcze naleza do najbardziej ztozonych i kapitatochtonnych obszarow
dzialalnos$ci przemystowej. O ich efektywnosci, stabilnosci i bezpieczenstwie decyduje nie
tylko poziom zaawansowania technologicznego stosowanych maszyn i urzadzen, ale takze
organizacja pracy, jako$¢ zarzadzania oraz zmienno$¢ warunkow srodowiskowych. Szcze-
goblnie istotnym aspektem jest niezawodnos$¢ procesowa, rozumiana jako zdolno$¢ catego
procesu wydobywczego do realizacji zadan produkcyjnych w sposob ciagly i bez zaktécen,
przy zachowaniu odpowiedniego poziomu jakosci i bezpieczenstwa.

W praktyce gdorniczej niezawodno$¢ procesow jest silnie determinowana przez niepewnosé
operacyjng i niepewnos¢ techniczng. Pierwsza z nich obejmuje opdznienia transportu, ograni-
czenia organizacyjne, bledy ludzkie czy zaktdcenia w koordynacji pracy podsystemdéw. Druga
wynika m.in. z awarii maszyn, ré6znic w parametrach technicznych, jakosci cz¢sci zamiennych
oraz zmiennych warunkéw geologicznych i srodowiskowych. Wspotwystepowanie tych czyn-
nikéw powoduje, ze tradycyjne deterministyczne metody oceny niezawodnosci czgsto oka-
zuja si¢ niewystarczajace (Dhillon 2017; Ozdemir, Kumral 2019; Geisbus, Ariaratnam 2023).

Celem niniejszej pracy jest opracowanie koncepcji modelowania niezawodnosci pro-
cesOw wydobywczych w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej, ktora pozwoli
uwzgledni¢ zmienno$¢ parametrow i oceni¢ ryzyko przekroczenia krytycznych wartosci nieza-
wodno$ciowych. Zaproponowana koncepcja integruje podejscie deterministyczne i probabi-
listyczne, wykorzystujac m.in. modelowanie strukturalne, dopasowanie rozktadoéw staty-
stycznych oraz symulacje Monte Carlo.

Realizacja tego celu ma charakter aplikacyjny — ukierunkowany na dostarczenie narzg-
dzia wspierajacego decyzje w zakresie utrzymania ruchu, planowania produkcji i optymali-
zacji procesOw w gornictwie.

1.1. Uzasadnienie wyboru tematu

Wspotczesny przemyst wydobywcezy stoi przed szeregiem wyzwan zwigzanych z za-
pewnieniem ciaglosci, bezpieczenstwa i efektywno$ci operacyjnej proceséw. Zaktdcenia
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w przebiegu wydobycia — spowodowane awariami technicznymi, opdznieniami logistycz-
nymi, zmienno$cig warunkéw geologicznych lub nieplanowanymi przerwami organizacyj-
nymi — prowadza do wymiernych strat ekonomicznych i obnizenia zdolnosci produkcyjne;j.
W tych realiach niezawodnos$¢ procesowa staje si¢ parametrem kluczowym dla jakosci i sta-
bilnosci funkcjonowania przedsigbiorstwa (Dhillon 2008; Birolini 2017).

Jednoczes$nie praktyka pokazuje, ze niezawodno$¢ procesow jest determinowana dwie-
ma naktadajacymi si¢ sferami niepewnosci: techniczng (awarie, degradacja elementow, rozrzut
parametrow) oraz operacyjng (zmiany harmonogramdw, braki kadrowe, zaktocenia koordy-
nacji). Tradycyjne, deterministyczne metody oceny niezawodnosci — przydatne na poziomie
pojedynczych urzadzen — okazuja si¢ niewystarczajace, gdy celem jest opis catego procesu
jako uktadu dynamicznego, ztozonego z wielu wspotzaleznych podsystemoéw (Cai i inni
2018; Ozdemir, Kumral 2019; Geisbush, Ariaratnam 2023). To wtasnie na poziomie procesu
ujawniajg si¢ wtorne efekty opoznien i propagacja zaktocen, ktorych proste ujecia nie potrafia
wiarygodnie uchwyci¢. W tym kontekscie coraz czgsciej zwraca si¢ uwage na wykorzy-
stanie metod probabilistycznych i sieci bayesowskich w ocenie niezawodnosci systemow
gorniczych (Li i inni 2019).

Rownolegle narasta presja konkurencyjna i energetyczna oraz postgpuje transformacja
ku Przemystowi 4.0. W ostatnich latach na znaczeniu zyskaty rozwigzania predykcyjnego
utrzymania ruchu (ang. Predictive Maintenance, PdM), wspierane przez uczenie maszy-
nowe, sztuczng inteligencje i cyfrowe blizniaki. Badania przeglagdowe i studia przypadkow
wskazuja, ze odpowiednio wdrozone strategie PdAM pozwalaja ogranicza¢ nieplanowane
przestoje i podnosi¢ dyspozycyjnos¢ kluczowych maszyn goérniczych (Dayo-Olupona i inni
2023; Rojas i inni 2025). Sa to jednak w przewazajacej mierze podejscia skupione na kom-
ponentach. Aby przetozy¢ te korzysci na stabilno$¢ catego procesu, potrzebne jest ujgcie,
ktore faczy dane operacyjne z modelowaniem relacji migdzy podsystemami i uwzglednia
niepewnos$¢ na poziomie procesu.

W odpowiedzi na te potrzeby w niniejszej monografii zaproponowano autorska kon-
cepcje modelowania niezawodnos$ci procesow wydobywczych w warunkach wysokiej nie-
pewnosci operacyjnej i technicznej. Koncepcja integruje podejscie systemowe i probabi-
listyczne, a jednocze$nie pozostaje spdjna z praktykami PdM. Dzigki temu stanowi pomost
miedzy analizag komponentéw a wiarygodna oceng niezawodnosci catego procesu, dostarcza-
jac podstaw do decyzji w obszarze utrzymania ruchu, planowania i optymalizacji produkcji.

1.2. Sformulowanie problemu badawczego

Dotychczasowe podejscia do oceny niezawodnosci w gornictwie pozostajg fragmenta-
ryczne i czgsto ograniczaja si¢ do analizy pojedynczych komponentow technicznych, takich
jak maszyny czy urzadzenia, bez petnego ujecia procesowego. Tymczasem proces wydobyw-
czy ma charakter systemu ztozonego, w ktdrym sprzezenia zwrotne, zalezno$ci organizacyjne
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i zaklocenia wtorne odgrywaja rownie istotng rolg, jak parametry eksploatacyjne poszcze-
gblnych elementow.

W literaturze dominujg metody klasyczne, skoncentrowane na wskaznikach takich jak
sredni czas miedzy uszkodzeniami (ang. Mean Time between Failures, MTBF), intensyw-
no$¢ uszkodzen A, funkcja niezawodnosci R(¢), czy analizy typu FMEA (ang. Failure Mode
and Effects Analysis), ktoére maja wysoka warto$¢ w ocenie komponentowej (Dhillon 2017).
Jednak rzadko obejmujg one cate procesy produkcyjne, rozumiane jako dynamiczne uktady
techniczno-organizacyjne, w ktorych wystepuja zjawiska propagacji opdznien, kumulacji
zaktocen czy nieliniowych zaleznos$ci migdzy podsystemami (Cai i inni 2018; Geisbush,
Ariaratnam 2023).

Problem poglebia si¢ w kontekscie rosnacej dostepnosci danych procesowych — gene-
rowanych m.in. przez systemy monitoringu maszyn, systemy MES (ang. Manufacturing
Execution System) 1 WMS (ang. Warehouse Management System), a takze rozwiazania typu
10T (ang. Internet of Things). Dane te sg potencjalnym zrédlem wiedzy o zachowaniu pro-
cesu, jednak ich wykorzystanie jest ograniczone przez ograniczong jako$¢ i kompletno$ée
(wynikajaca z brakéw pomiarowych, bledow rejestracji czy niejednolitych formatow), hete-
rogenicznos¢ zrodet (obejmujaca zardwno dane techniczne, jak i organizacyjne) oraz nie-
pewno$¢ i zmienno$¢ warunkow eksploatacyjnych. W efekcie modele deterministyczne
okazuja si¢ niewystarczajace do uchwycenia rzeczywistych uwarunkowan pracy systemu
(van der Aalst 2016; Brzychczy 2019).

Ztozonos¢ problemu wynika wige z wielosci czynnikoéw zaktocajacych, dynamicznego
charakteru zmian w warunkach geologicznych i organizacyjnych, a takze z trudno$ci w prak-
tycznym wykorzystaniu danych do celéw predykcyjnych i decyzyjnych. W ostatnich latach
wskazuje si¢ na potrzebe rozwijania podejs¢ integrujacych klasyczng inzynieri¢ niezawod-
no$ci z metodami probabilistycznymi, analiza danych i narzedziami sztucznej inteligencji,
ktore umozliwialyby petiejsze odwzorowanie procesow przemystowych w warunkach nie-
pewnosci (Dayo-Olupona i inni 2023; Rojas i inni 2025).

W $wietle powyzszego, sformutowany problem badawczy niniejszej rozprawy sprowa-
dza si¢ do pytania:

W jaki sposob mozna wiarygodnie ujqc¢ i modelowac¢ niezawodnosé procesow wydo-
bywczych w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej, aby skutecznie identyfikowaé
czynniki krytyczne, prognozowa¢ ryzyko zakiocen i wspierac proces decyzyjny w zakresie utrzy-
mania ciggtosci produkcji?

Aby udzieli¢ odpowiedzi na postawione pytanie badawcze i zweryfikowaé zatozenia
koncepcji modelowania niezawodnos$ci procesow w warunkach niepewnosci, sformutowano
nastepujace hipotezy badawcze:

HI1. Uwzglednienie niepewnoS$ci operacyjnej i technicznej w modelowaniu niezawodnosci
proceséw wydobywczych zwicksza trafno$¢ prognoz i doktadno$¢ oceny ryzyka w po-
roéwnaniu z podejsciem deterministycznym.
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H2. Zintegrowane wykorzystanie metod strukturalnych, statystycznych i symulacyjnych
umozliwia identyfikacje podsystemow najbardziej wrazliwych na zmienno§¢ warun-
kow pracy.

H3. Opracowana koncepcja modelowania moze znalez¢ zastosowanie zaro6wno w gornictwie
podziemnym, jak i odkrywkowym, pod warunkiem odpowiedniej kalibracji parametrow.

H4. Wyniki uzyskane dzigki opracowanemu modelowi moga wspiera¢ praktyke zarzadza-
nia niezawodno$cig w zaktadach gorniczych, utatwiajac podejmowanie decyzji w za-
kresie planowania utrzymania ruchu i minimalizacji ryzyka przestojow.

1.3. Cel i zakres pracy

Gloéwnym celem niniejszej rozprawy jest opracowanie i empiryczna weryfikacja autor-
skiej koncepcji modelowania niezawodnosci procesow wydobywczych, ktora uwzglednia
zmiennos$¢ operacyjng i techniczng w rzeczywistych warunkach eksploatacyjnych. Koncep-
cja ta opiera si¢ na integracji podej$cia systemowego i probabilistycznego, umozliwiajac iden-
tyfikacje czynnikow krytycznych, prognozowanie ryzyka zaktocen oraz formutowanie prak-
tycznych rekomendacji wspierajacych zarzadzanie ciggtoécia produkc;ji.

Zakres pracy obejmuje:

— analizg pojecia niezawodnosci w kontekscie procesow wydobywczych, z uwzglgdnie-
niem specyfiki ukladéw techniczno-organizacyjnych;

—  klasyfikacj¢ i charakterystyke zrodet niepewnosci operacyjnej i technicznej wptywaja-
cych na przebieg procesu;

—  dobor i implementacj¢ narzgdzi modelowania probabilistycznego, takich jak dopasowa-
nie rozktadow statystycznych, modelowanie systemowe oraz symulacje Monte Carlo;

—  opracowanie procedury integrujacej modele deterministyczne i probabilistyczne w uje-
ciu procesowym;

—  weryfikacje¢ zaproponowanej koncepcji na podstawie danych empirycznych pochodza-
cych z wybranego zaktadu wydobywczego;

— analiz¢ 1 interpretacje wynikow, a takze sformulowanie wnioskow i rekomendacji prak-
tycznych dla przemyshu gorniczego.

Realizacja powyzszych zadan pozwoli nie tylko na ocen¢ przydatnosci zaproponowa-
nego podejscia, ale takze na wskazanie potencjalnych kierunkéw jego zastosowania w prak-
tyce przemystowej i dalszych badan naukowych.

Warto$¢ dodana niniejszej pracy ma zaré6wno wymiar teoretyczny, jak i praktyczny.
Z perspektywy naukowej, opracowana koncepcja modelowania niezawodnosci procesow wy-
dobywcezych stanowi rozwiniecie klasycznych uje¢ inzynierii niezawodnosci, ktore koncen-
trowaly si¢ dotad gtownie na poziomie komponentéw technicznych. Przeniesienie akcentu na
poziom catych procesow — traktowanych jako dynamiczne uktady techniczno-organizacyjne —
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umozliwia petniejsze odwzorowanie rzeczywistych zjawisk, takich jak propagacja opoznien,
sprzezenia zwrotne czy kumulacja zaklocen. Wprowadzenie podejscia probabilistycznego
pozwala dodatkowo uchwyci¢ inherentng niepewno$¢ danych i zmienno$¢ warunkow eks-
ploatacyjnych, co dotychczas bylo w literaturze ujete w sposob fragmentaryczny.

Z perspektywy praktyki przemystowej, zaproponowana koncepcja dostarcza narzgdzia
wspierajacego proces decyzyjny w zakresie utrzymania cigglosci produkcji i planowania eks-
ploatacji. Model umozliwia identyfikacje¢ krytycznych elementow procesu, ocen¢ wrazli-
wosci systemu na zaktocenia oraz prognozowanie ryzyka przestojow. Wyniki analiz moga
stanowi¢ podstawe do:

—  doskonalenia strategii utrzymania ruchu (w tym predykcyjnego utrzymania opartego
na danych);

—  optymalizacji harmonograméw eksploatacyjnych;

—  lepszego wykorzystania dostgpnych danych z systemow monitoringu, MES i [oT;

—  wdrazania rozwigzan zgodnych z idea Przemystu 4.0 i cyfrowych blizniakow w gor-
nictwie.

Warto$¢ dodang pracy stanowi zatem zaréwno oryginalny wktad w rozwoj metodyki nie-
zawodnosci procesowej, jak i praktyczne wskazania dla sektora wydobywczego, ktore moga
przyczyni¢ si¢ do redukcji kosztow, zwigkszenia dyspozycyjnosci technicznej oraz poprawy
bezpieczenstwa pracy.

1.4. Struktura rozprawy

Niniejsza monografia zostata podzielona na osiem zasadniczych rozdziatow, z ktorych
kazdy pehi odrgbna, lecz komplementarng funkcj¢ w realizacji przyjetego celu badawczego.

W pierwszym rozdziale pracy przedstawiono wprowadzenie do problematyki badaw-
czej. Uzasadniono w niej wybor tematu, sformulowano problem badawczy, okreslono cel
i zakres badan oraz hipotezy, a takze wskazano warto$¢ dodang rozprawy. Wprowadzenie
wyznacza ramy merytoryczne opracowania, osadzajac je w szerszym konteks$cie wspolczes-
nych badan nad niezawodnoscig procesow wydobywczych.

Rozdziat drugi ma charakter teoretyczno-przegladowy. Zgromadzono w nim podsta-
wowa wiedze z zakresu niezawodnosci procesowej, dokonano charakterystyki procesow wy-
dobywczych i zrédel niepewnosci towarzyszacych ich realizacji, a takze przeanalizowano
istniejgce podej$cia deterministyczne i probabilistyczne. Przeglad literatury pozwolit ziden-
tyfikowa¢ luke badawcza oraz uzasadni¢ potrzebg¢ opracowania zintegrowanego modelu
systemowo-probabilistycznego.

W rozdziale trzecim, poswigconym metodyce badan, opisano przyjeta koncepcje ba-
dawcza, sposob gromadzenia i przygotowania danych oraz metody oceny niezawodnosci
wykorzystane w analizach. Uzupelnieniem tego fragmentu jest prezentacja zastosowanych
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narzedzi analitycznych i symulacyjnych, a takze zasad doboru parametrow wejSciowych
i kryteriow oceny jako$ci uzyskanych wynikow.

Tre$¢ rozdziatu czwartego koncentruje si¢ na procesie modelowania niezawodnoS$ci
proceséw wydobywczych. Zaprezentowano w nim opis analizowanego systemu, zatozenia
i ograniczenia modelu, konstrukcj¢ modelu probabilistycznego oraz sposob integracji po-
dejscia deterministycznego i probabilistycznego. Opracowany model stanowi podstawe do
ilosciowej oceny niezawodno$ci w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej, umo-
zliwiajac poglebione wnioskowanie o funkcjonowaniu ztozonych systeméw wydobywczych.

W rozdziale pigtym przedstawiono proces walidacji opracowanego modelu. Omoéwio-
no przyjete metody weryfikacji, dobor danych testowych, procedure porownania wynikow
modelowych z obserwacjami empirycznymi oraz oceng skuteczno$ci modelu w warunkach
niepewnosci.

Empiryczna weryfikacja koncepcji, stanowiaca tre$¢ rozdziatu szostego, zostata prze-
prowadzona na wybranym przyktadzie. Dokonano analizy przyczyn przestojow w wybrane;j
kopalni, dokonano walidacji modelu na rzeczywistych danych oraz poréwnano uzyskane
wyniki z innym obiektem badawczym.

Rozdziat siodmy zawiera dyskusj¢ wynikow. Zestawiono w nim uzyskane rezultaty
z wnioskami ptyngcymi z literatury, wskazano ich znaczenie praktyczne i metodyczne, a tak-
ze omowiono ograniczenia przeprowadzonych badan. Dyskusja obejmuje réwniez mozliwe
kierunki dalszego rozwoju koncepcji, w tym integracje z metodami predykcyjnymi oraz sys-
temami wspomagania decyzji w gornictwie.

Zwienczeniem monografii jest rozdzial 6smy, w ktorym sformutowano wnioski kon-
cowe i rekomendacje dla praktyki przemystowej. Podsumowano kluczowe rezultaty badan,
przedstawiono ich znaczenie dla teorii i praktyki zarzadzania niezawodnoscia, a takze za-
proponowano potencjalne kierunki przysztych prac badawczych ukierunkowanych na dosko-
nalenie metod oceny niezawodnosci procesow wydobywczych.



2. Przeglad literatury
i podstawy teoretyczne

Rozdziat 2 stanowi przeglad literatury i podstaw teoretycznych zwigzanych z nieza-
wodnos$cig systemow technicznych i procesowych w gornictwie. Jego celem jest wskazanie
kluczowych definicji, modeli i podejs¢, ktore tworzag podstawe dla dalszej czeSci monogra-
fii. Analiza ta pozwala nie tylko zrozumie¢ ewolucj¢ badan nad niezawodnoscia, ale takze
zidentyfikowaé ograniczenia dotychczasowych metod i zarysowac luke badawcza.

2.1. Wprowadzenie do problematyki niezawodnosci

Niezawodno$¢ stanowi jedng z kluczowych kategorii oceny jakosci funkcjonowania
systemow technicznych. Zgodnie z definicjami przyjetymi w normach mi¢dzynarodowych
(IEC 60050-191, ISO 9000), przez niezawodno$¢ rozumie si¢ zdolno$¢ obiektu do wykony-
wania wymaganych funkcji w okreslonych warunkach i w danym przedziale czasu. Definicja
ta ma charakter probabilistyczny i uwzglednia zaréwno aspekty techniczne, jak i eksploata-
cyjne (Tobias, Trindade 2011; Birolini 2017; Dhillon 2017).

Poczatkowo badania nad niezawodnos$cig koncentrowaly si¢ gldwnie na elementach me-
chanicznych i elektrycznych, traktujac system jako zbioér komponentéw. Z czasem uwaga
badaczy przesunetla si¢ w stron¢ niezawodnos$ci systemowej, w ktorej kluczowe znaczenie ma
konfiguracja polaczen migdzy elementami, redundancja oraz architektura logiczna uktadu
(Modarres i inni 2016). Wspotczesnie coraz wieksze znaczenie przypisuje si¢ takze nieza-
wodnosci procesowej, odnoszacej si¢ do zdolnosci catego ciggu dziatan do stabilnej i zgodne;j
z planem realizacji celéw produkcyjnych.

Podstawowe zalezno$ci matematyczne wykorzystywane w analizach niezawodnosci
obejmuja (Leemis 2009; Birolini 2017; Elsayed 2021):

—  Funkcje niezawodnosci — okreslajacg prawdopodobienstwo, ze czas do uszkodzenia T
przekroczy zadang warto$¢ ¢:

R)=P(T>t)=1-F(t) (1)
gdzie F(f) jest dystrybuanta czasu do uszkodzenia.

19



—  Funkcje intensywnosci uszkodzen (ang. hazard rate) — opisujacg chwilowe tempo uszko-
dzen elementu lub systemu:
Q)

M) = % (2)

gdzie f(¢) oznacza gesto$¢ prawdopodobienstwa czasu do uszkodzenia.

—  Sredni czas bezawaryjnej pracy (ang. Mean Time between Failures, MTBF):

MTBF = TR(t)dt 3)

—  Sredni czas do naprawy (ang. Mean Time to Repair, MTTR) — wyrazony jako warto$¢
oczekiwana losowego czasu trwania naprawy:

MTTR = E[T.] (4)

—  Dostgpno$¢ operacyjna systemu, wyrazona jako:

MTBF

—— 5)
MTBF+MTTR

Powyzsze wielkosci stanowig fundament klasycznej analizy niezawodnosci komponen-
tow 1 systemow technicznych. W dalszych rozdzialach zostang one rozszerzone o perspek-
tywe procesowa, w ktorej kluczowe znaczenie maja zjawiska propagacji zaktocen i wtornych
efektow opdznien, niedostrzegalne w prostych modelach komponentowych.

Do opisu czasu do uszkodzenia stosuje si¢ rozne rozktady statystyczne, z ktorych naj-
wazniejsze to (Rausand, Heyland 2020):

—  rozktad wykladniczy — zaktadajacy state tempo uszkodzen,

—  rozktad Weibulla — uniwersalny i elastyczny, pozwalajacy modelowaé zarowno faze
wcezesnych awarii, jak i1 zuzycia,

—  rozktad log-normalny — uzyteczny w analizie trwato$ci elementow mechanicznych.

Parametry rozkltadéw estymuje si¢ najczesciej metoda najwigkszej wiarygodnosci
(ang. Maximum Likelihood Estimation, MLE) lub metoda momentéw. W literaturze wska-
zuje sie, ze wspolczesne wyzwania niezawodnos$ciowe zwigzane sa z rosnacg ztozonoscia
systemow technicznych, niepewno$cia parametrow oraz konieczno$cig uwzgledniania inter-
akcji pomigdzy komponentami i procesami (Zio 2016). Klasyczne podejsécia deterministycz-
ne okazuja si¢ w tym kontekscie niewystarczajace. Coraz wigksze znaczenie zyskuja wigc
metody probabilistyczne, symulacyjne (Monte Carlo) oraz modele bazujace na sztucznej
inteligencji i sieciach bayesowskich, ktore pozwalaja uchwyci¢ propagacje zaktocen oraz
wtorne efekty opoznien w systemach ztozonych (Feng 1 inni 2024; Li i inni 2024).
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W kontekscie proceséw wydobywczych szczegdlnie istotna jest ciggto$é i odpornosé
przebiegu dziatan na zaklocenia i czynniki losowe. Zaktocenia wystgpujace w jednym etapie
(np. awaria transportu) moga szybko propagowac si¢ w catym tancuchu technologicznym,
prowadzac do przestojow o wymiernych skutkach ekonomicznych. Dlatego niezawodno$é
powinna by¢ analizowana nie tylko na poziomie komponentow, lecz takze catych procesow —
co stanowi punkt wyjscia do dalszych rozwazan w niniejszej pracy.

2.2. Pojecie niezawodnosci procesowej —
definicja i zakres interpretacyjny

W literaturze przedmiotu pojecie niezawodnosci (ang. reliability) odnosi si¢ najczes-
ciej do zdolnosci systemu technicznego do wykonywania przypisanych mu funkcji przez
okreslony czas, w zadanych warunkach eksploatacyjnych, bez wystapienia awarii lub zakto-
cen (Leemis 2009; Modarres i inni 2016; Birolini 2017; Dhillon 2017). Ujgcie to jest szeroko
stosowane w analizach komponentow i uktadow technicznych, zwtaszcza w kontekscie urza-
dzen mechanicznych, elektronicznych i systemow zautomatyzowanych. Wskazniki takie jak
MTBF, R(t) (prawdopodobienstwo bezawaryjnej pracy w czasie t), intensywnos$¢ uszko-
dzen A czy $redni czas naprawy MTTR, stanowig podstawe oceny niezawodno$ci elemen-
tow fizycznych.

Wspotczesne procesy przemystowe, a w szczegolnosci procesy wydobywceze, charak-
teryzuja si¢ znacznie wigkszym stopniem ztozono$ci niz w ujgciach klasycznych. Stanowig
one uktady dynamiczne i wieloelementowe, podatne na zaktdcenia geologiczno-goérnicze
oraz techniczno-organizacyjne. O sukcesie operacyjnym nie decyduje wigc wylacznie spraw-
no$¢ poszczegodlnych urzadzen (niezawodno$é obiektu technicznego — maszyny, urzadze-
nia), lecz przede wszystkim ciggtos¢, spojnosé i przewidywalnos¢ przebiegu catego procesu
— od urabiania zloza, przez transport urobku, az po jego odstawe i przerobke (niezawodno$¢
systemu technicznego — zestaw maszyn, urzadzen). W krajowej literaturze mozna znalez¢é
publikacje poruszajace problematyke przebiegu procesu produkcji gorniczej, jego niezawod-
nosci, efektywnoS$ci oraz oceny wykorzystania maszyn i urzagdzen w polskim gornictwie
wegla kamiennego (Macha 2001; Czaplicki i inni 2013; Snopkowski i inni 2016; Brodny,
Stecuta 2016).

W odpowiedzi na te ograniczenia, niniejsza praca wprowadza i rozwija pojecie nieza-
wodnosci procesowej, rozumianej jako zdolnosé¢ calego procesu przemystowego do realiza-
cji zalozonych funkcji w sposéb ciagly, stabilny i zgodny z planem, w warunkach rzeczy-
wistej zmiennosci operacyjnej i technicznej. W przeciwienstwie do tradycyjnego ujecia
skoncentrowanego na komponentach, niezawodno$¢ procesowa ma charakter holistyczny —
odnosi si¢ do catego systemu procesowego jako dynamicznego uktadu wspodtzaleznych ele-
mentow (Jin 2019; Elsayed 2021).
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Podstawowe elementy sktadowe niezawodnosci procesowej obejmuja:

—  dostepnos¢ operacyjna, czyli zdolno$¢ zasoboéw technicznych i organizacyjnych do wy-
konywania zadah w zaplanowanym czasie;

—  ciaglos¢ przebiegu procesu, oznaczajacg brak nieplanowanych przerw i zaklocen po-
wodujacych zatrzymania przeptywu materiatu, informacji lub decyzji;

—  przewidywalno$¢ dziatania, rozumiang jako stabilno$¢ czasows i jakoSciowa wykony-
wanych operacji;

— odporno$¢ na zakldcenia (ang. robustness), jako zdolnos¢ do utrzymania funkcjonal-
no$ci pomimo wystapienia niekorzystnych zdarzen;

—  koordynacje funkcji technicznych i organizacyjnych, czyli zdolnos$¢ systemu do sku-
tecznego integrowania dziatan ludzi, maszyn i procedur.

Zatem niezawodnos$¢ procesowa miesci w sobie zaréwno klasyczne parametry nieza-
wodnosci technicznej, jak i elementy zwigzane z operacyjng sprawnoscig procesu: termino-
woscig, kompletno$cig realizacji zadan, synchronizacja zasobow, a nawet aspektami beha-
wioralnymi (np. zdolnos$¢ do adaptacji w sytuacjach awaryjnych).

Zjawiska podobne do niezawodnos$ci procesowej sg obecne w literaturze jako:

—  operational reliability (Odeyar i inni 2022; Liu J. i inni 2025),
—  process robustness (Lu, Shen 2021),
—  resilience in process industries (Azadeh, Zarrin 2016; Hollnagel i inni 2019).

Jednak Zadne z tych pojeé nie uwzglednia jednocze$nie wielowymiarowosci procesu, po-
wigzan miedzy jego sktadowymi oraz probabilistycznej natury jego funkcjonowania w zmien-
nych warunkach eksploatacyjnych (Moniri-Morad i inni 2022; Malozyomov i inni 2024).

Podsumowujac przedstawione rozwazania, w niniejszej pracy proponuje si¢ nastgpujaca
definicje niezawodnos$ci procesowe;j:

Niezawodnos¢ procesowa to zdolnos¢ procesu przemystowego — rozumianego jako uktad
zlozony i dynamiczny — do nieprzerwanej, stabilnej i zgodnej z planem realizacji przypisanych
mu funkcji w obecnosci niepewnosci technicznej, operacyjnej i srodowiskowej.

Zaproponowane uj¢cie zaklada, ze niezawodnos$¢ procesowa nie wynika wylacznie z nie-
zawodnoS$ci poszczegolnych elementdw, lecz stanowi wlasciwo$¢ calego systemu, uwarun-
kowang takze organizacja pracy, koordynacja dziatan oraz zdolnoscia reagowania na zmien-
no$¢ warunkow.

Z punktu widzenia zastosowan praktycznych, niezawodno$¢ procesowa moze by¢ mie-
rzona poprzez integracje:

—  klasycznych wskaznikoéw technicznych (np. dostepno$¢é maszyn);

—  wskaznikow przebiegu procesu (np. odsetek nieukonczonych cykli, redni czas cyklu);

—  oraz miar probabilistycznych (np. prawdopodobienstwo zaktocenia w oknie czasowym,
rozrzut czasow realizacji).
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Koncepcja ta stanowi podstawe dalszych analiz i zostanie wykorzystana do budowy mo-
delu probabilistycznego, ktdry zostanie zweryfikowany empirycznie na danych z procesu wy-
dobywczego.

2.3. Modele niezawodnosciowe —
podejscia deterministyczne i probabilistyczne

Modelowanie niezawodnosci jest kluczowym narzedziem wspierajacym analizg funk-
cjonowania systemow technicznych i procesowych. Pozwala nie tylko na opis przesztych
zdarzen, ale przede wszystkim na prognozowanie przysztych stanéw systemu, identyfikacje
elementow krytycznych oraz wspieranie decyzji utrzymaniowych i organizacyjnych. W litera-
turze wyrdznia si¢ dwa podstawowe nurty modelowania niezawodnosciowego: deterministycz-
ny, skupiony na strukturze systemu i jego logicznej dekompozycji, oraz probabilistyczny,
uwzgledniajacy niepewno$¢ i zmienno$é zjawisk (Tobias, Trindade 2011; Modarres i inni
2016; Birolini 2017; Rausand, Heyland 2020). Kluczowe znaczenie maja tu metody analizy
danych zywotnosci (ang. life data analysis), ktére umozliwiajg estymacj¢ rozktadow czaséw
do uszkodzen oraz parametryzacje modeli niezawodnos$ciowych (Nelson 2004).

Do klasycznych narzedzi deterministycznych naleza:

—  Schematy blokowe niezawodnosci (ang. Reliability Block Diagrams, RBD), ktore przed-
stawiajg system jako uktad blokow potaczonych w konfiguracji szeregowej, rownoleg-
fej lub mieszane;j. Ich zaletg jest prostota i intuicyjnosc¢, jednak ograniczeniem pozostaje
brak mozliwoséci modelowania zaleznosci dynamicznych i probabilistycznych. W litera-
turze wskazuje si¢, ze metoda ta dobrze sprawdza si¢ w prostych systemach o ustalonej
strukturze logicznej (Barlow, Proschan 1996).

—  Drzewa bledow (ang. Fault Tree Analysis, FTA), czyli technika hierarchicznej dekom-
pozycji zdarzen niepozadanych z uwagi na ich przyczyny pierwotne. Umozliwia iden-
tyfikacje $ciezek krytycznych prowadzacych do awarii systemu. FTA jest jednym z naj-
bardziej rozpowszechnionych narzedzi inzynierii niezawodnosci, opisanym m.in. przez
Ericsona (1999) oraz Rausanda i Heylanda (2020). Wada tej metody jest zalozenie nieza-
leznoséci miedzy zdarzeniami oraz statyczny charakter analizy, co ogranicza jej zastoso-
wanie w systemach dynamicznych.

—  Modele logiczne (analiza boolowska), ktére przedstawiajg system jako uktad elementow
potaczonych szeregowo i rownolegle, co umozliwia odwzorowanie efektu rezerwowych
komponentow. Sa to najprostsze formalizacje matematyczne, w ktorych niezawodno$¢
systemu wyznacza si¢ jako kombinacje¢ niezawodnosci jego elementéw. Podstawy te
zostaly przedstawione juz w klasycznych opracowaniach Barlowa i Proschana (1996),
a nastepnie rozwijane w podrecznikach Biroliniego (2017) i Modarresa, Kaminskiy’ego
i Krivtsova (2016). Modele te sprawdzaja si¢ przy prostych uktadach, ale sa niewystar-
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czajace dla systemow o charakterze procesowym, w ktorych wystepuje propagacja za-
ktocen.

Cho¢ modele deterministyczne stanowia fundament teorii niezawodnosci, ich zastoso-
wanie w analizie procesow wydobywczych jest ograniczone, gdyz nie oddajg w pelni zmien-
nosci i niepewnosci towarzyszacej eksploatacji (Rausand, Hoyland 2020).

Znacznie bogatsze mozliwoSci analityczne oferujg modele probabilistyczne, ktore w spo-
sob jawny uwzgledniajg losowos$¢ i zmiennos¢ zdarzen. Do najcze$ciej stosowanych naleza:

— Rozklady statystyczne czasu zycia, sposrdd ktérych w analizie niezawodnosci stosuje
si¢ m.in.:

¢ Rozktad Weibulla — najbardziej uniwersalny spo$réd rozktadéw stosowanych w anali-

zie niezawodnosci. Pozwala modelowaé zardwno wczesne awarie, jak i fazg zuzycia.
Najczesciej wykorzystywany jest do modelowania czasu do awarii maszyn i ele-
mentéw mechanicznych (np. kombajnéw, przenosnikow). Charakteryzuje si¢ duza
elastyczno$cia, poniewaz w zaleznosci od warto$ci parametru ksztaltu 8 moze od-
wzorowa¢ faz¢ awarii wezesnych (B < 1), losowych (B = 1) Iub zwigzanych ze zu-
zyciem (B > 1). Opisuja go nastepujace zaleznos$ci:

P B-1 -
R(r) = e’(%) , f() =E[£J e (A) (6)
nmn

gdzie: B — parametr ksztaltu, n — parametr skali.

e Rozktad wyktadniczy — szczeg6lny przypadek Weibulla dla f = 1. Opisuje sytua-
cje, w ktorych ryzyko awarii jest state i nie zalezy od wieku elementu. Typowe
zastosowania obejmujg uktady elektroniczne oraz pomocnicze systemy sterowania
(Dhillon 2017). Rozktad ten jest odpowiedni w przypadku stalej intensywnosci
uszkodzen i opisujg go zaleznosci:

R@)=e™, f(H)=he™ (7

gdzie A oznacza intensywno$¢ uszkodzen (stala w czasie).

¢ Rozktad log-normalny — stosowany do procesow, w ktdrych czas do awarii wynika
z akumulacji wielu drobnych, losowych efektow (np. degradacja tozysk, zuzycie tasm
transportowych). Dobrze odwzorowuje zjawiska charakteryzujace si¢ asymetrig da-
nych oraz wystepowaniem ,,okresu dojrzewania” do awarii (Nelson 2004; Tobias,
Trindade 2011; Birolini 2017). Rozkltad ten jest przydatny do opisu trwalosci ele-
mentéw mechanicznych oraz proceséw, w ktorych obserwuje si¢ duza zmiennos¢
czasow zycia. Wyrazany jest wzorem:
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R(t)=1—q>(ln’_“
(o)

1 _(Inz—py’
)’ f(t) - tG\/% exp{ 202 J (8)

gdzie: p — wartos¢ $rednia logarytmu czasu do awarii, ¢ — odchylenie standardowe
logarytmu czasu do awarii, a @ — dystrybuanta standardowego rozktadu normal-
nego.

e Rozklad gamma — przydatny w modelowaniu procesow o wysokiej zmiennosci,
w ktorych awarie sg efektem sekwencji zdarzen. W gérnictwie znajduje zastosowanie
m.in. do analizy systemow hydraulicznych i pneumatycznych (Rausand, Hoyland
2020). Wykorzystywany w modelowaniu procesow kumulacyjnych, np. degradacji.
Obliczany zgodnie z formulami:

_1_Y(k,1/6) _ 1y
R(r) =1 ) ’f(t)_r(k)e"t e )

gdzie: k — parametr ksztaltu, 0 — parametr skali, I' (k) — funkcja gamma Eulera oraz
v (k, t/0) — niezupelna funkcja gamma.

Klasyczne podstawy teoretyczne tych rozkladéw opisali m.in. Barlow i Proschan

(1996).

Procesy Markowa, ktore umozliwiaja modelowanie przej$¢ systemu pomigdzy rdz-
nymi stanami (np. sprawny, uszkodzony, w naprawie). W jezyku matematycznym ich

zapis jest nastepujacy:
LG _ap 0+, 0,5 2R 0 -0 (10)

gdzie: A — intensywnos¢ uszkodzen, p — intensywnos$¢ napraw.

Ich przydatno$¢ w analizie sprzgtu gorniczego, w szczegdlnosci wozow tadujaco-
-transportowo-wyladowczych (ang. Loud-Haul-Dump, LHD), wykazali Kumar i Klefsjo
(1992), ktoérzy zastosowali model procesu potggowego (ang. Power Law Process, PLP)
do oceny niezawodnosci systemow hydraulicznych.

Symulacje Monte Carlo, ktére pozwalajg na odwzorowanie ztozonych scenariuszy
i analize wrazliwo$ci systemu na zmienno$¢ parametrow. W praktyce gorniczej metoda
ta umozliwia realistyczng oceng funkcjonowania ztozonych systemdéw, co potwierdza-
ja badania Harish Kumar i inni (2022), w ktorych oceniano efektywno$¢ pracy sprzetu
w kopalniach odkrywkowych.
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Ogolny zapis matematyczny takiej symulacji przedstawia si¢ nastepujaco:
_ 1 &
R(t)=NZI(Zj > 1) (11)
i=1

gdzie: N — liczba symulacji, /(-) — funkcja wskaznikowa, 7; — wygenerowane czasy
zycia.

—  Sieci niezawodno$ciowe 1 modele bayesowskie, umozliwiajace modelowanie zalez-
nosci przyczynowo-skutkowych i propagacji zaktocen w systemach. Weber, Simon
i Medina-Oliva (2010) przedstawili przeglad zastosowan sieci bayesowskich w ana-
lizie niezawodnoS$ci 1 utrzymania, wskazujac na ich przewage w badaniu systemow
ztozonych i niepewnych. Z kolei Boudali i Dugan (2005) zaproponowali ramy analizy
w czasie dyskretnym, ktore umozliwiaja formalne odwzorowanie stanéw systemu
W ujeciu probabilistycznym.
Sieci bayesowskie dla zdarzen X, ..., X, zapisujemy zaleznoS$cig:

P(X}, Xyy ooy X)) = f[P(X,, |Pa(X,)) (12)

gdzie Pa(X)) oznacza zbi6r rodzicoéw zmiennej X, czyli bezposrednich przyczyn w struk-
turze sieci.

Oprocz samego przegladu metod istotne jest takze okreslenie kryteriow, ktore warun-
kuja wybor konkretnego modelu w badaniach niezawodno$ciowych. Kluczowe znaczenie
ma przede wszystkim dostgpno$é danych — jesli dysponujemy pelnymi i szczegdtowymi re-
jestrami awarii oraz napraw, mozliwe jest zastosowanie procesow Markowa lub symulacji
Monte Carlo (Modarres i inni 2016; Elsayed 2021). W przypadku danych fragmentarycz-
nych lub niepelnych skutecznym rozwiazaniem sg sieci bayesowskie, ktore umozliwiaja
taczenie informacji empirycznych z wiedza ekspercka (Boudali, Dugan 2005; Weber i inni
2010). Podobne podejscie zaproponowali de Jesus Santos i wspotpracownicy (2020), wska-
zujac na uzyteczno$¢ metod probabilistycznych w modelowaniu systeméw technicznych
o wysokim stopniu zlozonosci.

Waznym kryterium jest rowniez zlozono$¢ badanego systemu. Dla prostych uktadéw
wystarczajace bywaja metody deterministyczne, takie jak schematy blokowe czy analiza
boolowska, podczas gdy w systemach dynamicznych i wicloelementowych konieczne jest
zastosowanie podej$¢ probabilistycznych (Barlow, Proschan 1996; Rausand, Heyland 2020).
Istotny jest takze cel analizy — jezeli priorytetem jest diagnostyka i identyfikacja przyczyn
awarii, przydatne sa drzewa btgdéw (Ericson 1999), natomiast prognozowanie niezawod-
nosci i ocena ryzyka wymagaja narzedzi probabilistycznych (Zio 2016). Ostatecznie decy-
duje takze charakter badanego systemu. W procesach wydobywczych szczegodlnie istotna

26



jest mozliwo$¢ odwzorowania propagacji zaktocen pomigdzy kolejnymi etapami produkcji,
co sprawia, ze najlepiej sprawdzajg si¢ metody probabilistyczne i sieciowe (Kumar, Klefsjo
1992; Harish Kumar i inni 2022).

W niniejszej monografii szczegoélny nacisk potozono na modele probabilistyczne, po-
niewaz jedynie one pozwalaja realistycznie uchwyci¢ zmienno$¢ i niepewnos¢ warunkow
eksploatacyjnych w gornictwie. W kolejnych rozdziatach przedstawiono integracj¢ klasycz-
nych narzgdzi niezawodnosci z metodami probabilistycznymi — w szczeg6lnosci rozktada-
mi statystycznymi, symulacja Monte Carlo oraz podej$ciem bayesowskim. Dzigki temu mo-
zliwe byto odwzorowanie procesow wydobywczych jako uktadow dynamicznych, w ktérych
zakltocenia propaguja si¢ w czasie i przestrzeni, generujac wtorne efekty w catym systemie.
Przedstawione metody stanowig punkt wyjscia do dalszych analiz probabilistycznych, ktore
w niniejszej monografii zastosowano do procesow wydobywczych.

2.4. Charakterystyka procesu wydobywczego

Proces wydobywczy mozna zdefiniowa¢ jako ciag technologicznie i organizacyjnie
powiazanych operacji, ktorych celem jest pozyskanie kopaliny ze ztoza i dostarczenie jej do
zaktadu przerdbczego Iub bezposrednio do sprzedazy. W literaturze podkresla sig, ze jest to
proces ztozony, dynamiczny i wieloetapowy, a jego przebieg zalezy od czynnikoéw zew-
netrznych, takich jak uwarunkowania geologiczno-gornicze oraz srodowiskowe, a takze od
sposobu organizacji pracy (Hartman, Mutmansky 2002; Hustrulid i inni 2018).

Z punktu widzenia niezawodnosci procesowe;j istotne jest, aby analizowac proces wy-
dobywczy na poziomie catego systemu. Zaklocenia wystepujace w jednym jego wezle moga
bowiem propagowac si¢ dalej, powodujac przestoje i straty w kolejnych etapach. Transport
wewnetrzny jest tego dobrym przykladem — jego awaryjnos¢ moze skutecznie zatrzymac
caty tancuch produkcyjny, niezaleznie od wydajnoéci maszyn urabiajacych (Kumar, Klefsjo
1992; Dhillon 2008).

Proces wydobywczy sktada si¢ z kilku podstawowych etapow (rys. 2.1), ktére mozna
traktowac jako logiczny tancuch operacji (Hustrulid i inni 2018; Hartman, Mutmansky 2002),
a s to:

1. Przygotowanie zloza — polegajace na drazeniu wyrobisk korytarzowych w gornictwie
podziemnym lub zdejmowanie nadktadu w odkrywce, wraz z budowa réznych systemow
technologicznych.

2. Urabianie — oddzielanie kopaliny od calizny metodami mechanicznymi (np. z wykorzy-
staniem kombajnéw lub strugéw albo metodami strzalowymi z wykorzystaniem materia-
low wybuchowych).

3. Ladowanie — przenoszenie urobku na $rodki jego odstawy (przenosniki zgrzeblowe i ta-
smowe), przy uzyciu kombajnu lub tadowarek.
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4. Transport poziomy — odstawa urobku do punktu jego wydawania na powierzchnig,
z wykorzystaniem przeno$nikow tasmowych lub odstawy kotowej oraz transport ludzi
i materialow z wykorzystaniem kolejek podwieszanych lub wozow.

5. Transport pionowy — transport urobku na powierzchni¢ szybami lub wyrobiskami po-
chylymi, z wykorzystaniem skipow lub przeno$nikow tasmowych.

6. Przerobka — rozdrabnianie, przesiewanie, wzbogacanie w celu uzyskania wegla handlo-
wego o wymaganych parametrach jakosciowych.

Choc¢ kolejne etapy sa z pozoru uporzadkowane, w praktyce tworza system silnie sprze-
zony, w ktorym kazdy element ma wptyw na catos¢. Dla niezawodnosci oznacza to koniecz-
nos$¢ badania procesow jako sieci zaleznosci, a nie odizolowanych modutow.

Warunki

gorniczo-geologiczne Srodowisko / Pogoda / Woda Organizacja / Zasoby / BHP
i techniczno-organizacyjne

i Ti
Przygotowanie et R ransport Odstawa

. A Przerébka
ztoza wewnetrzny gtdwna

Jako$¢ produktu /
Feedback z przerdbki

Utrzymanie ruchu / CMMS / CBM

Rys. 2.1. Schemat procesu wydobywczego

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Hartman, Mutmansky 2002; Hustrulid i inni 2018

Jak pokazano na rysunku 2.1, wszystkie etapy procesu tworza spojny i wspotzalezny
system, w ktorym awaria lub spowolnienie jednego z elementow moze zaktoci¢ przebieg
catego tancucha produkcyjnego. W dalszej czgsci rozdzialu szczeg6lng uwage poswigcono
cechom charakterystycznym tego systemu, ktore determinuja jego niezawodno$¢ operacyjna.

Proces wydobywczy charakteryzuje si¢ specyfika, ktora w istotny sposob determinuje
jego niezawodno$¢ operacyjna i techniczng. Na tle innych galezi przemystu wyrdznia go
przede wszystkim ciagglo$¢, silne sprz¢zenia migdzy etapami oraz szczegdlne uwarunkowa-
nia srodowiskowe. Do najwazniejszych cech wptywajacych na stabilno$¢ i bezpieczenstwo
funkcjonowania procesu wydobywczego naleza (Singh, Dhar 2021; Norouzi i inni 2022;
Bodziony, Patyk 2024):

—  Ciagto$¢ operacyjna — wigkszo$§¢ zaktadow gorniczych prowadzi wydobycie w trybie
wielozmianowym Iub catodobowym. Minimalizuje to czas przestojow planowanych,
lecz rownoczesnie zwicksza prawdopodobienstwo awarii wynikajacych z intensywnej
eksploatacji urzadzen.
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—  Silne powigzania migdzyoperacyjne — opdznienia lub awarie na jednym etapie (np.
urabiania) natychmiast oddzialuja na kolejne, generujac efekt kaskadowy w catym tan-
cuchu produkcyjnym.

—  Warunki $§rodowiskowe — zmiennos$¢ geologiczna i geomechaniczna wptywa na tempo
postepu robot oraz obcigzenia maszyn, a w kopalniach odkrywkowych dodatkowym Zro-
dlem niepewnosci sa warunki atmosferyczne (np. opady, mroz, wysokie temperatury).

—  Ztozono$¢ systemu transportu — system odstawy urobku stanowi zazwyczaj element
waskiego gardla procesu wydobywczego, a jego awaryjno$¢ w najwickszym stopniu
determinuje efektywnos¢ catego tancucha technologicznego. Badania wskazuja, ze prze-
nosniki tasmowe i kolejki sg jednym z gtéwnych zrodet strat produkcyjnych (Zimroz
i inni 2019), przy czym szczegolnie krytycznym elementem okazuja si¢ ztacza tasmo-
we, a takze przypadki niecentralnego ruchu tasmy, analizowane w badaniach laborato-
ryjnych (Koztowski i inni 2020; Dabek i inni 2023).

—  Niezawodno$¢ systeméw komunikacyjnych — laczno$¢ w wyrobiskach podziemnych
warunkuje bezpieczenstwo pracy i skuteczna koordynacje dziatan, a jej awarie moga
prowadzi¢ do powaznych zaklocen organizacyjnych (Bazargur i inni 2023).

—  Wysoki udziat pracy maszyn cigzkich — intensywna eksploatacja kombajnow, tadowa-
rek czy przenosnikow hydraulicznych prowadzi do degradacji elementow mechanicznych
i uktadow hydraulicznych, ktére sa jednym z gléwnych zrodet zaktdcen (Dhillon 2008).

Podsumowujac, proces wydobywczy nalezy postrzegac jako system o wysokim stopniu
wzajemnych zalezno$ci, w ktorym kazda niecigglto$¢ przeptywu moze powodowaé kaska-
dowe skutki. Z tego wzgledu analiza niezawodnos$ci musi obejmowac zar6wno pojedyncze
urzadzenia, jak i calg sie¢ powiazanych operacji, a takze uwzglednia¢ zmienno$¢ warunkow
zewnetrznych, obejmujacych czynniki geologiczno-gérnicze, techniczno-organizacyjne i §ro-
dowiskowe, ktore w sposob losowy wpltywaja na stabilno$¢ i ciagto$¢ procesu.

Charakterystyka procesu wydobywczego rdzni si¢ istotnie w zaleznosci od typu kopal-
ni (tab. 2.1). W kopalniach podziemnych kluczowym wyzwaniem jest ztozonos¢ transportu
(kombinacja przenosnikow, kolejek i szybow), konieczno$¢ zapewnienia bezpieczenstwa pra-
cy (zagrozenia naturalne, w tym w szczeg6lnos$ci metanowe 1 tgpaniami) oraz ograniczenia
przestrzenne dotyczace lokalizacji urzadzen i prowadzenia robot. Z kolei, w kopalniach od-
krywkowych wigksze znaczenie maja czynniki atmosferyczne i odleglosci transportowe,
a transport realizowany jest przez maszyny o duzej wydajnosci jednostkowej, takie jak sa-
mochody technologiczne czy tasmociagi wielkogabarytowe (Bodziony, Patyk 2024).

Przedstawione w tabeli roznice maja zasadnicze znaczenie przy budowie modelu nieza-
wodnosci procesowej. W kopalniach podziemnych, z uwagi na wysokg niepewno$¢ warun-
kow geologicznych i techniczno-organizacyjnych, czgsciej stosuje si¢ podejscia probabili-
styczne. Z kolei w kopalniach odkrywkowych wigkszg role odgrywaja modele deterministycz-
ne, oparte gtéwnie na parametrach przepustowosci i wydajnosci transportu (Aladejare 2024).
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Waznym czynnikiem réznicujacym jest takze przygotowanie pracownikow do pracy w zmien-

nych warunkach. W literaturze wskazuje si¢ na wykorzystanie systemow zarzadzania tresciag
(ang. Content Management System, CMS) w szkoleniach BHP dla gérnictwa odkrywkowego,
co pozwala zwickszaé poziom bezpieczenstwa i swiadomosci ryzyka (Zujovi¢ i inni 2020).

Ostatecznie, dobor metod modelowania musi by¢ $cisle dopasowany do specyfiki danego

zaktadu gorniczego oraz jego dominujacych uwarunkowan operacyjnych.

Tab. 2.1. Zestawienie gtéwnych cech gornictwa podziemnego i odkrywkowego

Aspekt Gornictwo podziemne Gornictwo odkrywkowe
Transport przenosniki zgrzebtowe, samochody, tasmociagi
P przenosniki tasmowe, kolejki, szyby wielkogabarytowe
. , zagrozenia naturalne .
Bezpieczenstwo L warunki atmosferyczne
(metanowe, tapaniami itp.)
Przestrzen ograniczona, ciasne wyrobiska otwarte Srodowisko

Utrzymanie ruchu

dostep utrudniony,
interwencje planowane

lepszy dostep,
wigksze okna serwisowe

Kluczowe KPI

Monitoring SCADA, czujniki punktowe 10T, monitoring flot, wideo
. Pr 0bab111§tyczne s deterministyczne
Modelowanie (warunki geologiczno-gornicze s
. . . . (wydajnos¢ transportu)
i techniczno-organizacyjne)
. przetadunki,
Typowe waskie gardta transport drogi dojazdowe
MTBF/MTTR, przepustowosé,

predkos¢ postepu, dostepnosé

wykorzystanie floty, koszty

Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie

Hartman, Mutmansky 2002; Hustrulid i inni 2018; Aladejare 2024; Bodziony, Patyk 2024

Ocena niezawodnosci procesowej wymaga dostgpu do szerokiego spektrum danych ope-

racyjnych i technicznych (rys. 2.2).

Dane wykorzystywane w analizie procesdéw wydobywczych obejmujg zaré6wno trady-

cyjne zrodla dokumentacyjne, jak i nowoczesne rozwigzania oparte na systemach internetu

rzeczy (IoT) oraz monitoringu w czasie rzeczywistym. Wsrod nich mozna wyrdznic:

—  ksiazki raportowe i raporty zmianowe, zawierajace podstawowe informacje o przebiegu

pracy i organizacji procesu;

—  systemy monitorowania maszyn, takie jak SCADA (ang. Supervisory Control and Data

Acquisition), WMS, CMMS (ang. Computerized Maintenance Management System),

ktore umozliwiajg biezace $ledzenie parametréw technicznych, stanu pracy i wystepu-

jacych awarii;
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—  rejestry awarii, przestojow i dziatan konserwacyjnych, stanowiace kluczowe zrodto da-
nych dla analiz typu RCM (ang. Reliability-Centered Maintenance) oraz PdM;

—  parametry geologiczne i produkcyjne (m.in. migzszos$¢ ztoza, wydajno$é przodkow), de-
finiujace warunki pracy urzadzen i charakterystyke srodowiska eksploatacyjnego;

—  dane pomiarowe z czujnikdéw IoT, rejestrowane w czasie rzeczywistym i stanowigce pod-
stawe dla modeli predykcyjnych oraz metod analityki prognostycznej (Wijaya i inni 2022;
Zhang M. i inni 2023).

Coraz wigksze znaczenie w analizie takich danych maja metody eksploracji danych
(ang. data mining), pozwalajace odkrywac ukryte wzorce i zaleznosci w duzych zbiorach
(Aggarwal 2015). Do klasycznych przyktadow naleza algorytmy odkrywania regut aso-
cjacyjnych, ktore potozyly podwaliny pod wspodtczesne podejscia analityczne (Agrawal
1inni 1993; Agrawal i inni 1995). W literaturze podkresla si¢ rowniez rosnaca rolg rozwigzan
opartych na danych (ang. data-driven) w monitorowaniu stanu technicznego (ang. condition
monitoring) maszyn gorniczych. Przyktadem s3 systemy oparte na bezprzewodowych mo-
dutach akcelerometrycznych, ktére umozliwiaja monitorowanie pracy mobilnych maszyn
w warunkach niestacjonarnych (Aqueveque i inni 2021). Waznym uzupelnieniem sg takze
systemy robotyki mobilnej, umozliwiajace automatyczng inspekcje przenosnikéw tasmo-
wych i integracje wynikoéw z systemami utrzymania ruchu (Szrek i inni 2022). Réwnolegle
sa rozwijane rozwigzania wykorzystujace roboty inspekcyjne oparte na termografii pod-
czerwieni, pozwalajace na wczesne wykrywanie przegrzewajacych sie kraznikow i zapo-
bieganie powazniejszym awariom (Szrek i inni 2020). Coraz wigksze znaczenie zyskuja
réwniez rozwigzania oparte na wizji maszynowej oraz danych sensorowych pozyskiwanych
W czasie rzeczywistym, wspierane algorytmami uczenia maszynowego i bibliotekami sztucz-
nej inteligencji (ang. Artificial Intelligence, Al) (Chollet i inni 2015; Chamorro i inni 2022).

W praktyce kompletno$¢ i wiarygodnos$¢ danych bywa ograniczona przez braki w reje-
stracji, btedy operatorow czy niejednorodno$¢ formatow zapisu. Dlatego niezbgdne jest ich
wstepne oczyszczenie, ujednolicenie i walidacja (van der Aalst 2016; Brzychczy 2019;
Brzychczy, Rostek 2024). W literaturze wskazuje si¢, ze cyfrowa analiza danych i procesow
odgrywa kluczowg rol¢ w zapewnieniu jakosci informacji wejsciowych do modeli, umozli-
wiajac nie tylko poprawe rzetelnosci badan, lecz takze integracj¢ zrdédet danych w ramach
podejscia opartego na danych.

Jak pokazano na rysunku 2.2, integracja danych z r6znych zrédet pozwala na budowe
realistycznego modelu niezawodnosci procesowej. Dzigki temu mozliwe s3:

— identyfikacja weztéw krytycznych,
—  okreslenie zaleznosci miedzy operacjami,
—  dobdr adekwatnych metod analitycznych do specyfiki zaktadu.

W dalszej czg$ci monografii informacje te beda stanowily podstawe do dekompozycji
procesu w modelu systemowym oraz doboru odpowiednich metod probabilistycznych do
oceny wplywu niepewnosci na jego niezawodnos¢.
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Podsumowujac, proces wydobywczy nalezy traktowac jako ztozony system techniczno-
-organizacyjny, ktorego funkcjonowanie determinowane jest zaré6wno przez czynniki geo-
logiczne i srodowiskowe, jak i przez powigzania mi¢dzy poszczegdlnymi etapami techno-
logii. Roznice pomigdzy gornictwem podziemnym a odkrywkowym, specyfika systemow
transportowych oraz warunki pracy maszyn sprawiaja, ze modelowanie niezawodnosci musi
by¢ elastyczne i dostosowane do typu zaktadu. Kluczowa rol¢ odgrywa takze jakos¢ i kom-
pletno$¢ danych procesowych, ktoére stanowia podstawe budowy realistycznych modeli.
Whnioski przedstawione w tym rozdziale stanowia fundament do dalszych analiz, w ktorych
omowione zostang probabilistyczne metody oceny niezawodnos$ci oraz podej$cia integru-
jace rozne zrddta niepewnosci w procesach wydobywczych.

2.5. Zrédla niepewnosci w procesach wydobywezych

Proces wydobywczy, ze wzgledu na swoja ztozonos$¢ i wieloetapowy charakter, jest
w wysokim stopniu podatny na réznorodne zrodta niepewnosci. Moga one wynika¢ zar6wno
z uwarunkowan technicznych, zwigzanych z awaryjnoscia i degradacja sprze¢tu (Kumar, Klefsjo
1992; Dhillon 2008), jak i z czynnikéw operacyjnych lub zaktocen logistycznych (Singh,
Dhar 2021; Geisbush, Ariaratnam 2023).

Istotng rolg odgrywaja takze czynniki srodowiskowe — niejednorodnos¢ warunkow geo-
logicznych i geomechanicznych (Norouzi i inni 2022), a w przypadku kopaln odkrywko-
wych dodatkowo wpltyw warunkéw atmosferycznych, ktore moga prowadzi¢ do przestojow
i strat produkcyjnych (Bodziony, Patyk 2024). W efekcie system wydobywczy funkcjonuje
w warunkach permanentnej zmienno$ci, wymagajacej od operatoréw i menedzerdow ciaglej
adaptacji.

Niepewno$¢ poznawcza wynika z ograniczonej wiedzy, niedoskonatosci danych lub nie-
pelnego rozpoznania warunkow geologicznych i technicznych. W szczegdlnosci w projek-
towaniu geomechanicznym istotnym wyzwaniem pozostaje kwantyfikacja niepewnosci
zwigzanej z wlasciwo$ciami gorotworu, co zostalo podkreslone w badaniach Dunn (2019).
Podobne problemy pojawiaja si¢ takze w szacowaniu zasobow ztoza, gdzie konieczne jest
uwzglednienie niejednorodnosci i ograniczonej wiarygodnosci danych geologicznych (Lindi
i inni 2024). Redukcja tej niepewnos$ci mozliwa jest poprzez stosowanie nowoczesnych sys-
temow monitorowania (Wijaya i inni 2022; Zhang i inni 2023), integracj¢ zrodet danych
(van der Aalst 2016; Brzychczy 2019) oraz rozwdj cyfrowych blizniakéw (Nobahar i inni
2024; van Eyk i inni 2025). Dodatkowo, problem niepewnosci danych i wynikajacej z niej
niedoktadno$ci modeli uczenia maszynowego zostat podkreslony artykule, ktéry opubliko-
wali Z. Zhang i wspotpracownicy (2023).

Z kolei, niepewno$¢ losowa ma charakter w petni stochastyczny i wynika z naturalnej
zmiennosci zjawisk zachodzacych w srodowisku geologicznym i technicznym, takich jak
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przypadkowe awarie, fluktuacje obciazenia czy trudne do przewidzenia zmiany warunkow
geomechanicznych. Do tego typu zjawisk zaliczy¢é mozna m.in. krytyczne nieciaglosci go-
rotworu ujawniane podczas wiercen, ktore istotnie wptywaja na bezpieczenstwo i stabilnosé
proceséw (Waloski i inni 2021), a takze efekty robot strzatowych, w ktorych zasigg odrzutu
skalnego (ang. flyrock) charakteryzuje si¢ wysoka zmienno$cig i wymaga stosowania metod
predykcyjnych opartych na uczeniu maszynowym (Yari i inni 2023). Niepewnos¢ ta nie moze
by¢ wyeliminowana, lecz jedynie modelowana probabilistycznie, np. z wykorzystaniem sy-
mulacji Monte Carlo (Aladejare 2024), tancuchow Markowa (Agrawal i inni 2019; Liang
iinni 2022; Liu L. i inni 2022), w tym ich wspotczesnych rozwinigé z zastosowaniem zbiorow
rozmytych (Chachra i inni 2024), czy sieci bayesowskich (Weber i inni 2010; Mishra i inni
2021; Feng i inni 2024; Li i inni 2024; Rahimdel 2024). W literaturze wskazuje si¢ takze na
zastosowanie procesoOw Lévy’ego do probabilistycznego modelowania degradacji przenos-
nikéw tasmowych w oparciu o dane rzeczywiste (Valis, Mazurkiewicz 2018). W polskich ba-
daniach istotny wktad w rozwdj metod probabilistycznych i stochastycznych wniosty prace
Snopkowskiego, obejmujace zarowno podstawy symulacji stochastycznej (Snopkowski 2007,
2012), jak i ich wspolczesne rozwinigcia ukierunkowane na podejmowanie decyzji opera-
cyjnych w kopalniach (Snopkowski i inni 2023) oraz redukcje ztozonych modeli poprzez
splot funkcji gestosci prawdopodobienstwa (Snopkowski i inni 2025) oraz wykorzystanie
rozkladow brzegowych do oceny czasu trwania procesow gorniczych (Napieraj i inni 2025).
Praktyczne zastosowania podejs¢ probabilistycznych w gornictwie przedstawili m.in. Rahimdel
i Ghodrati (2023), analizujgc system sprezonego powietrza w kopalniach podziemnych.
Z kolei Sanchez-Herguedas i inni (2021) podkreslaja znaczenie analizy ryzyka i podej$¢ pro-
babilistycznych jako skutecznych narzg¢dzi wspierajacych podejmowanie decyzji w warun-
kach wysokiej niepewnosci procesowej.

Aby lepiej zobrazowac zrodta niepewnosci w procesie wydobywczym, w tabeli 2.2 ze-
stawiono ich podstawowe kategorie, przyktady, konsekwencje oraz metody zarzadzania.

W obliczu niepewnosci operacyjnej reakcja kadry zarzadzajacej i stuzb technicznych
polega na dostosowywaniu harmonogramoéow produkcyjnych, intensyfikacji dziatan prewen-
cyjnych w utrzymaniu ruchu oraz wprowadzaniu rozwigzan zwigkszajacych elastycznosé
systemow transportowych i energetycznych (Azadeh i inni 2016). Istotnym pojeciem w tym
kontekscie jest odpornos$¢ (ang. robustness), rozumiana jako zdolnos$¢ systemu produkcyj-
nego do utrzymania stabilnej efektywno$ci mimo zaktdcen. W literaturze podkresla sig jej
znaczenie zar6wno w ujgciu teoretycznym (Stricker, Lanza 2014), jak i praktycznym, na
przyktadzie analiz systemow przemystowych (Stockmann, Winkler 2022). Coraz czesciej
wdrazane sa takze rozwigzania cyfrowe, takie jak IoT, SCADA czy systemy analityczne
oparte na sztucznej inteligencji (Rojas i inni 2025; Sreedharan i inni 2025), ktére umozli-
wiaja predykcj¢ awarii oraz biezace reagowanie na zaklocenia. Tendencja ta wpisuje si¢
w szerszy trend przejscia od utrzymania reakcyjnego i zapobiegawczego do predykcyjnego,
obserwowany rowniez w innych gat¢ziach przemystu (Molgda i inni 2023).
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Tab. 2.2. Zrodta niepewnosci w procesie wydobywezym

Kategoria Przyklady Konsekwencje Meto.dy zarza,d'zama
niepewnoscia
awaryjno$¢ urzadzen,
degradacja plodzespo}ow pI‘ZGStO_],e,. spadek predykeja awarii (CBM),
. mechanicznych dostepnos$ci maszyn, . :
Techniczna . . . redundancja, konserwacja
i hydraulicznych, zwigkszone koszty .
. A . zapobiegawcza, [oT
nieskuteczno$¢ dziatan utrzymania ruchu
konserwacyjnych
zmienno$¢ obcigzenia, opoznienia optymalizacja
. . w produkcji, A
zaklocenia logistyczne, harmonogramow,
. , efekt kaskadowy - .
. fluktuacje harmonograméw, zarzadzanie zapasami
Operacyjna : 2 w procesach, .
ograniczona dostgpnosé obnizenic krytycznych czescei,
zasobow ludzkich - systemy wspomagania
. . efektywnosci ..
i materialowych : . decyzji
organizacyjnej
modelowanie
zmienno$¢ geologiczna nieregularny postep geologiczne
) i geomechaniczna, roboét, zwigkszone i probabilistyczne,
Srodowiskowa warunki atmosferyczne obcigzenie sprzgtu, prognozy
(opady, mroz, ryzyko wypadkow meteorologiczne,
wysokie temperatury) i awarii elastyczne
planowanie robot

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie Klefsjo 1992; Singh, Dhillon 2008; Kumar, Dhar 2021

Wplyw niepewnosci na niezawodno$¢ procesowy jest wielowymiarowy. Niepewno$¢
techniczna i $rodowiskowa prowadzi do wzrostu czestotliwosci awarii i wydtuzania prze-
stojow (Zimroz i inni 2019; Odeyar i inni 2022), natomiast niepewnos$¢ operacyjna moze
generowac efekt kaskadowy w catym tancuchu procesowym, obnizajac jego wydajnosc i sta-
bilnos¢ (Tubis i inni 2020).

Dlatego wspotczesne modele niezawodnoS$ci procesowej coraz czesciej bazuja na me-
todach probabilistycznych, ktore uwzgledniaja zard6wno niepewno$¢ poznawcza, jak i loso-
wa, oraz umozliwiaja oceng ryzyka w realistycznych scenariuszach pracy kopaln (Modarres
i inni 2016; Zio 2016). Coraz wicksza role odgrywaja w nich takze metody sztucznej inteli-
gencji i uczenia maszynowego, wspierajace prognozowanie awarii i podejmowanie decyzji
w warunkach ztozonej niepewnos$ci (Ahmadi i inni 2020).

W $wietle powyzszych obserwacji identyfikacja i klasyfikacja zrodet niepewnosci sta-
nowi warunek konieczny dla budowy wiarygodnych modeli niezawodnosci procesowe;.
Zaniedbanie tych aspektow prowadzi do niedoszacowania ryzyka, blednych decyzji zarzad-
czych i spadku odpornosci systemu. Dlatego to wlasnie ujgcie niepewnos$ci w jej wymiarze
poznawczym i losowym stanowi punkt wyjscia do dalszych rozwazan w kolejnych rozdzia-
fach monografii.
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2.6. Modelowanie procesow wydobywczych
jako ukladow zlozonych

Procesy wydobywcze charakteryzuja si¢ wysokim stopniem ztozono$ci, wynikajagcym
zarowno z ich wieloetapowe;j struktury technologicznej, jak i ze zmiennych warunkéw $ro-
dowiskowych oraz organizacyjnych (Hustrulid i inni 2018; Hartman, Mutmansky 2002). Zto-
zonos$¢ ta ma charakter systemowy: procesy wydobywcze wykazuja cechy emergenciji, nieli-
niowosci 1 sprzezen zwrotnych, co sprawia, ze nawet niewielkie zaklocenia moga prowadzi¢
do istotnych konsekwencji w calym systemie.

Z tego wzgledu ich analiza wymaga odpowiedniego modelowania, ktére pozwala na od-
wzorowanie zaleznosci pomiedzy elementami systemu, identyfikacje waskich gardet oraz oce-
n¢ wptywu roéznych scenariuszy operacyjnych na efektywnos¢ i niezawodnos¢. W literatu-
rze wyrdznia si¢ dwa zasadnicze podej$cia do modelowania procesow: strukturalne i dyna-
miczne.

Modele strukturalne koncentruja si¢ na architekturze systemu i jego powigzaniach lo-
gicznych. Do typowych narzedzi naleza schematy blokowe, diagramy BPMN (ang. Business
Process Model and Notation) stuzace do odwzorowania przeptywu procesoéw, oraz klasycz-
ne uklady szeregowo-réwnolegte. W inzynierii niezawodnosci szeroko stosuje si¢ takze
drzewa btedow (FTA), diagramy blokowe niezawodnosci (RBD) oraz analizy FMEA, ktore
umozliwiajg ocen¢ wpltywu uszkodzen poszczegodlnych elementéw na funkcjonowanie syste-
mu (Dhillon 2008; Birolini 2017).

Modele dynamiczne uwzgledniaja zmienno$¢ w czasie oraz interakcje pomiedzy ele-
mentami procesu. Pozwalaja one analizowa¢ kolejnos$¢ zdarzen, wystepowanie sprzgzen zwrot-
nych i efekty kaskadowe. Do najczgséciej wykorzystywanych narze¢dzi nalezg sieci Petriego,
symulacje zdarzen dyskretnych, modele agentowe oraz podejscia oparte na logach zdarzen
i metodach eksploracji procesow (ang. process mining) (van der Aalst 2016; Brzychczy,
Napieraj 2019).

Podejscia te zostaly zestawione na rysunku 2.3 i w tabeli 2.3, gdzie przedstawiono ich
kluczowe cechy, stosowane narzedzia oraz relacje z danymi rzeczywistymi.

Kluczowym elementem wspodtczesnych badan nad niezawodnoscia procesow wydo-
bywczych jest wykorzystanie danych rzeczywistych pochodzacych z systeméw monitorin-
gu maszyn, rejestrow awarii czy czujnikow IoT (Wijaya i inni 2022; Zhang M. i inni 2023).
Integracja tych danych z modelami strukturalnymi i dynamicznymi pozwala na tworzenie
bardziej realistycznych odwzorowan procesow, a takze umozliwia przeprowadzanie analiz
wrazliwos$ci 1 oceng wpltywu niepewnosci na niezawodno$¢ catego systemu (Singh, Dhar
2021; Norouzi i inni 2022). Wyzwanie stanowi jednak jako$¢ danych — niekompletnos¢ logow,
btedy rejestracji czy obecnos¢ szuméw, ktore moga prowadzi¢ do znieksztatcenia wynikow
modelowania i wymagaja dedykowanych procedur oczyszczania.
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Modele strukturalne

Architektura systemu
Schematy blokowe

Sieci szeregowo-rownolegte
Analiza logiczna

Dane rzeczywiste

(SCADA, IoT, dzienniki zdarzen)

Analiza wynikéw
Identyfikacja elementow krytyc

Rys. 2.3. Podejscia do modelowania proceséw wydobywczych

Symulacje zdarzen dyskretnych

Modele dynamiczne

Zmienno$¢ w czasie

Sieci Petriego, BPMN
Analiza scenariuszy

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie

Dhillon 2008; van der Aalst 2016; Birolini 2017; Brzychczy, Napieraj 2019

Tab. 2.3. Porownanie podej$¢ strukturalnych i dynamicznych

Kryterium Podejscie strukturalne Podejscie dynamiczne
odwzorowanie architektury systemu, analiza przebiegu procesu w czasie,
Cel powiazan logicznych identyfikacja interakcji
i struktury zaleznosci i efektow kaskadowych
statyczna — system traktowany
Perspekt jako uktad el to czasowa — System postrzegany
pektywa jako uktad elementow . . ..
. jako sekwencja zdarzen i interakcji
potaczonych logicznie
Typowe schematy blokowe, BPMN, sieci Petriego, symulacje zdarzen
n:rr; dzia uktady szeregowo-rownolegte, dyskretnych, modele agentowe,
¢ FTA, RBD, FMEA eksploracja procesow
Zrédia danveh dokumentacja techniczna, logi zdarzen, dane sensorowe,
Y wiedza ekspertow, struktury logiczne rejestry awarii, systemy monitoringu
. 2 e realistyczne odwzorowanie procesu,
Zalety prostota, przejrzystose, mozliwose mozliwos¢ symulacji scenariuszy
szybkiej identyfikacji zaleznosci . . .
i analizy w czasie
brak uwzglednienia zmiennoS$ci wigksza ztozonos¢ modeli,
Ograniczenia W czasie, trudno$¢ w analizie wymagania dotyczace jakosci
efektow kaskadowych i kompletnosci danych
Zastosowanic analiza struktury symulacje procesow eksploatacyjnych,

w gornictwie

systemu wydobywczego,
identyfikacja elementow krytycznych

ocena wplywu awarii,
analiza wrazliwosci

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie
Dhillon 2008; van der Aalst 2016; Birolini 2017; Hustrulid i inni 2018; Brzychczy, Napieraj 2019
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Modele procesowe pehnia szczegodlnie wazna role w identyfikacji elementéw krytycz-
nych. Poprzez symulacje roznych scenariuszy eksploatacyjnych mozliwe jest okreslenie, ktore
urzadzenia lub operacje w najwickszym stopniu decyduja o stabilnosci procesu. Analizy
tego typu wspieraja podejmowanie decyzji w zakresie planowania konserwacji predykcyj-
nej, optymalizacji zasobow czy ograniczania ryzyka nieplanowanych przestojow (Odeyar
iinni 2022; Rojas 1 inni 2025).

Dane rzeczywiste
(SCADA, loT, dzienniki zdarzen)

Modelowanie proceséw

(strukturalne i dynamiczne)

Analiza wynikéw
(symulacje, scenariusze, KPI)

Wsparcie decyzji

(PdM, elementy krytyczne,
redukcja ryzyka)

Rys. 2.4. Schemat procesu modelowania niezawodnosci wydobycia

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie
Modarres i inni 2016; Zio 2016; Norouzi i inni 2022; Wijaya i inni 2022; Zhang M. i inni 2023

Schemat procesu modelowania niezawodnos$ci zaprezentowany na rysunku 2.4, obra-
zuje przeplyw od pozyskiwania danych, przez etap modelowania i analiz, az do wsparcia
decyzji strategicznych i operacyjnych. Waznym elementem jest sprz¢zenie zwrotne — wyni-
ki analiz stanowig podstawe do doskonalenia sposobu gromadzenia i przetwarzania danych,
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co w dluzszej perspektywie podnosi wiarygodnos¢ modeli. Caty proces ma charakter itera-
cyjny: wyniki analiz wplywaja na sposob dalszego gromadzenia danych i doskonalenie modeli,
co pozwala na ciagle podnoszenie jakosci oceny niezawodnosci.

Przedstawione rozwazania wskazujg, ze modelowanie procesow wydobywczych jako
uktadéw ztozonych stanowi kluczowy element w zrozumieniu ich funkcjonowania w wa-
runkach niepewnosci. Potaczenie podej$¢ strukturalnych i dynamicznych, opartych na da-
nych rzeczywistych, umozliwia nie tylko wierne odwzorowanie przebiegu procesu, lecz takze
jego ocene w roznych warunkach eksploatacyjnych. Interdyscyplinarne podejscie — integruja-
ce klasyczne metody inzynierii niezawodnosci, modelowanie probabilistyczne oraz narzedzia
analityki opartej na danych — pozwala wskaza¢ kluczowe czynniki ryzyka, zaprojektowaé
skuteczne polityki utrzymania ruchu i zwigkszy¢ odporno$¢ catego systemu produkcyjnego.
W kolejnych rozdziatach przedstawione zostang metody probabilistyczne i scenariuszowe,
ktore rozwijaja t¢ koncepcje i pozwalaja na uwzglednienie niepewnosci operacyjnej oraz tech-
nicznej w ocenie niezawodno$ci procesowe;.

2.7. Przeglad badan nad niezawodnoS$cia w gornictwie

Niezawodno$¢ w gornictwie od zawsze stanowita przedmiot szczego6lnej uwagi badaczy
i praktykoéw, poniewaz warunkuje nie tylko bezpieczenstwo pracy, lecz takze efektywnosé
ekonomiczng oraz cigglo$¢ procesow produkcyjnych. Pojecie to obejmuje zaréwno aspekt
techniczny — odnoszacy si¢ do sprawno$ci maszyn i urzadzen, jak i aspekt procesowy —
zwigzany z nieprzerwanym przebiegiem dziatan wydobywczych w catym systemie produk-
cyjnym (Dhillon 2008; Birolini 2017; Tubis i inni 2020; Odeyar i inni 2022). W ostatnich
dekadach podejscie do niezawodnosci ewoluowato: od klasycznych badan nad trwaloscia
i awaryjnoscig poszczegdlnych maszyn, az po wspolczesne rozwigzania oparte na analityce
danych, sztucznej inteligencji i cyfrowych blizniakach. W gérnictwie koncepcja ta zyskuje
obecnie coraz wigksze znaczenie, stanowigc rozszerzenie tradycyjnych metod oceny nieza-
wodnosci technicznej.

Klasyczne badania koncentrowaty si¢ na ocenie trwalosci i niezawodnos$ci wybranych
urzadzen gorniczych, takich jak przenos$niki tasmowe i maszyny urabiajace. Modele probabili-
styczne i metody statystyczne byly stosowane do analizy czasoéw miedzyawaryjnych (MTBF)
i czasow napraw (MTTR), co umozliwialo planowanie polityk konserwacyjnych (Wang, Pham
2006; Modarres i inni 2016).

W polskiej literaturze znaczacy wkiad w rozwoj klasycznego podejscia wniesli Marian
Turek (2010) oraz Waldemar Korzeniowski i wspotautorzy (2013, 2015), ktérzy podkres-
lali znaczenie systematycznego monitorowania stanu technicznego maszyn i konieczno$é
wykorzystania danych eksploatacyjnych do planowania utrzymania ruchu. Réwniez Roman
Magda (2019) akcentowat role wlasciwej organizacji pracy zmierzajacej do wzrostu stopnia
wykorzystania posiadanych $rodkéw produkcji.
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Ograniczeniem tych tradycyjnych uj¢¢ byto postrzeganie niezawodnoséci w waskim za-
kresie, bez uwzglednienia interakcji migdzyoperacyjnych i procesowych. W praktyce ozna-
czalo to, ze wyodrebniano awari¢ jednego urzadzenia, podczas gdy jej skutki miaty charak-
ter systemowy. Dlatego coraz wigksza rolg odgrywaja metody analizy przyczyn zrédtowych
(ang. Root Cause Analysis), ktore wspierajg kompleksowg identyfikacj¢ i eliminacje zrodet
awarii (Gano 2007).

Nowym kierunkiem badan stato si¢ ujecie procesowe, w ktorym niezawodno$é po-
strzegana jest jako zdolno$¢ catego systemu wydobywczego do realizacji zadanych funkcji
w okreslonych warunkach. Magda (2018) zwracat uwagg, ze tradycyjne metody nie uwzgled-
niaja wptywu czynnikéw organizacyjnych i harmonogramowych, ktore w praktyce moga by¢
rownie istotne jak awarie techniczne. W literaturze dostgpne sg prace dotyczace niezawod-
nosci systemow transportu podziemnego, ktore — oprocz elementoéw technicznych (np. prze-
nosniki tasmowe) — uwzgledniajg rowniez aspekty operacyjne i bezpieczenstwa pracy (Tomus
1 inni 2017). Najnowsze badania ida jeszcze dalej, analizujac nie tylko niezawodnos¢ i utrzy-
manie ruchu systemow transportu podziemnego, ale rowniez warunki przestrzenne eksploa-
tacji (Suchorab-Matuszewska i inni 2025). Z kolei Ryszard Snopkowski (2012) wniost istotny
wktad w rozwdj metod stochastycznych, koncentrujac si¢ na modelowaniu czasow trwania
procesow gorniczych i redukcji ztozonych modeli probabilistycznych.

Wazng role odegraly takze prace po$wiecone wykorzystaniu zintegrowanych syste-
mow informacyjnych w planowaniu produkcji (Brzychezy i inni 2017; Brzychczy 2019).
Wykazano w nich, ze systemy klasy ERP (ang. Enterprise Resource Planning), polaczone
z narze¢dziami analitycznymi, mogg wspiera¢ przewidywalno$¢ procesow i redukowaé ry-
zyko nieplanowanych przestojow.

Polska szkola badan nad niezawodno$cia w gornictwie jest obecnie silnie zwigzana
z rozwojem metod opartych na danych. Juz we wczesnych pracach podejmowano proby za-
stosowania podejs¢ inteligentnych do prognozowania stanu maszyn gérniczych — przykta-
dem jest badanie Gibca (2005), w ktérym zaprezentowano wykorzystanie metod inteligent-
nych do predykcji uszkodzen. Kluczowa role w dalszym rozwoju tych koncepcji odegrat
zespot Radostawa Zimroza, ktéry wraz z Pawlem Stefaniakiem, Jackiem Wodeckim i inny-
mi wspotpracownikami opracowal metody diagnostyki maszyn oparte na analizie sygnatow,
fuzji danych i sztucznej inteligencji (Stefaniak i inni 2018). Ich badania obejmujg zaréwno
monitoring przeno$nikow tasmowych, jak i rozwoj metod predykcyjnych w warunkach nie-
stacjonarnych (Bartelmus, Zimroz 2009; Zimroz i inni 2019).

W ostatnich latach istotne znaczenie majg rowniez prace Pawta Dgbka i wspotpracow-
nikow (2023), ktorzy zajmowali si¢ problemem niecentralnego ruchu tasmy w warunkach
laboratoryjnych, wykorzystujac metody wizyjne i wibroakustyczne. Istotny wktad wnidst
zespot, ktory zaproponowat nowatorskie miary korelacji — pozwalajace wybiera¢ najbardziej
informatywne pasma czestotliwosci w sygnatach wibracyjnych o cigzkich rozktadach, co zna-
czaco poprawia skuteczno$¢ diagnostyki (Hebda-Sobkowicz i inni 2025).
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Obok badan diagnostycznych rozwija si¢ takze nurt zwigzany z predykcja awarii i opty-
malizacja utrzymania ruchu. Przeglady literatury wskazuja, ze podejscia oparte na sztucznej
inteligencji i uczeniu maszynowym zyskuja coraz wigksze znaczenie w gornictwie (Guerroum
iinni 2021, 2022; Dayo-Olupona i inni 2023). Waznym kierunkiem rozwoju sg takze roz-
wigzania wykorzystujgce analiz¢ obrazu i dane z czujnikdw w czasie rzeczywistym do mo-
nitoringu przeno$nikow tasmowych (Chamorro i inni 2022; Dabek i inni 2023) oraz akce-
lerometry bezprzewodowe w diagnostyce maszyn mobilnych (Aqueveque i inni 2021).
Istotny wktad w rozwdj metod predykcyjnych wnosi takze badanie Gackowiec (2024), po-
$wiecone analizie stanow awaryjnych kombajnu $cianowego, ktdry stanowi kluczowy element
procesu urabiania. Rozwijane sa takze modele autoregresyjne, ktore wspieraja wczesne wy-
krywanie uszkodzen maszyn elektrycznych w trudnych warunkach glebinowych (Groenewald
1 inni 2018). Podkresla si¢ rowniez, ze skuteczna predykcja wymaga nie tylko metod uczenia
maszynowego, ale takze integracji danych i odpowiedniej architektury systemow informacyj-
nych, co stanowi fundament dalszego rozwoju PdAM w gomictwie (Fayyad 2001; Brzychczy,
Rostek, 2024). W kontekscie metod uczenia maszynowego szczegolne znaczenie maja al-
gorytmy boostingowe, np. gradient boosting machine (Friedman 2001), ktore znajduja sze-
rokie zastosowanie w predykcji awarii i estymacji niezawodnosci systemow technicznych.
Istotnym elementem tego podejscia jest rowniez dobor wlasciwych wskaznikow efektyw-
nosci procesow (KPI), ktére umozliwiaja monitorowanie i ocen¢ niezawodnosci na pozio-
mie catego systemu (Gackowiec i inni 2020). Jak pokazuja Moleda i wspotautorzy (2023),
podobne tendencje dominujg rowniez w innych sektorach przemystowych, gdzie przejscie
od podej$¢ reaktywnych do predykcyjnych staje si¢ uniwersalnym kierunkiem rozwoju
utrzymania ruchu. W tym sensie badania w gornictwie wpisuja si¢ w szerszy nurt transfor-
macji przemystowej, co podkresla ich aktualno$¢ i znaczenie. Jednoczesnie zauwaza sig, ze
podejscia z zakresu eksploracji proces6w moga wspieraé te rozwigzania, dostarczajac me-
tod modelowania procesow 1 oceny ich niezawodno$ci w dynamicznych, niepewnych $ro-
dowiskach (Macak i inni 2022).

Na $wiecie badania nad niezawodnoscia w gornictwie zmierzaja w kierunku integracji
metod klasycznych z nowoczesnymi narzedziami sztucznej inteligencji i cyfrowych bliznia-
kéw (ang. Digital Twins). Rojas i inni (2025) wskazuja na rosngce znaczenie PAM w opar-
ciu o sztuczng inteligencje i cyfrowe modele proceséw. Nobahar i wspotpracownicy (2024)
oraz van Eyk i Heyns (2025) analizuja zastosowanie koncepcji cyfrowego blizniaka w gor-
nictwie podziemnym i odkrywkowym, akcentujac mozliwosci integracji symulacji, IoT i ana-
lizy danych w czasie rzeczywistym. W podobnym duchu Z. Zhang i wspotautorzy (2023),
Faramarzi i inni (2024) oraz Dumas (2017) podkreslaja znaczenie wykorzystania metod ucze-
nia glebokiego do modelowania ztoZzonych systemow wydobywczych i predykcji procesow,
zwracajac uwage na problem jakosci danych i niepewnosci pomiarowych. Réwnolegle w pol-
skiej literaturze podkresla si¢ znaczenie koncepcji ,,Gornictwa 4.0” i budowy inteligentnych,
gltebokich kopaln przysztosci jako elementu cyfrowej transformacji sektora (Dyczko 2023).
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Symulacje Monte Carlo oraz modele probabilistyczne stosowane sg do oceny wpltywu
niepewnos$ci na harmonogramy wydobywcze (Aladejare 1 inni 2024; Roos 2024). Coraz czgsciej
wykorzystuje si¢ takze podejScia hybrydowe, taczace logike rozmyta i sieci bayesowskie
w modelowaniu niezawodnosci systemow (Su i inni 2025). W literaturze podkresla si¢ row-
niez znaczenie inzynierii odpornosci (ang. resilience engineering), czyli zdolnosci systemow
wydobywczych do adaptacji w warunkach niepewnosci (Zio 2016; Hollnagel i inni 2019).

Analiza literatury dotyczacej niezawodno$ci w gornictwie pokazuje wyrazng ewolucje
tego obszaru badan — od tradycyjnych analiz awaryjnosci pojedynczych urzadzen po ujecia
systemowe i procesowe, w ktorych coraz wigksza rolg odgrywa integracja danych z wielu
zrodet. Poczatkowo badania koncentrowaly si¢ gldwnie na ocenie trwalo$ci maszyn i ich ele-
mentow, z zastosowaniem klasycznych metod probabilistycznych i statystycznych. Z cza-
sem dostrzezono jednak, ze o ciaglosci produkcji decyduje nie tylko sprawnos$¢ pojedynczych
urzadzen, ale rowniez wzajemne zalezno$ci pomigdzy kolejnymi etapami procesu wydo-
bywczego. To przesunigcie akcentu w kierunku niezawodno$ci procesowej otworzylo nowe
perspektywy badawcze, w ktdrych znaczenia nabraty czynniki organizacyjne, harmonogra-
mowe i logistyczne.

Szczegoblnie istotny wktad w rozwoj tego podejScia wniosta polska szkota badan, re-
prezentowana mig¢dzy innymi przez Turka, Korzeniowskiego, Magde, Skrzypkowskiego,
Brzychezy czy Zimroza. Ich prace pokazuja, ze niezawodno$¢ w gornictwie nalezy rozumieé
szerzej niz tylko jako analiz¢ awaryjnos$ci maszyn — to pojecie obejmuje rOwniez integracje
systemow transportowych, planowanie utrzymania ruchu, analiz¢ danych z systemow mo-
nitoringu oraz uwzglednienie czynnikow zewngtrznych, takich jak geologia czy warunki $ro-
dowiskowe.

Jednocze$nie przeglad badan migdzynarodowych wskazuje, ze w ostatnich latach nie-
zawodnos¢ coraz silniej taczy si¢ z nowoczesnymi narz¢dziami analitycznymi, takimi jak
sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe czy koncepcja cyfrowych blizniakéw. Coraz czg-
$ciej stosuje si¢ takze symulacje Monte Carlo, logike rozmyta czy sieci bayesowskie, aby
lepiej uchwyci¢ wptyw niepewnosci i ztozonos$ci warunkéw eksploatacyjnych. Kierunki te
dobrze koresponduja z badaniami prowadzonymi w Polsce, gdzie rozwija si¢ zardwno dia-
gnostyka maszyn oparta na analizie sygnatow i [oT, jak i podejscia procesowe wykorzystu-
jace narzedzia process mining.

Podsumowujac, badania nad niezawodnos$ciag w gornictwie zmierzaja w strong¢ coraz
petniejszej integracji metod deterministycznych i probabilistycznych z narzedziami analizy
Big Data oraz sztucznej inteligencji. Ujgcie procesowe zyskuje na znaczeniu, poniewaz po-
zwala wierniej odwzorowaé realne uwarunkowania produkcyjne. Wktad polskich badaczy
w ten obszar jest istotny i dostrzegalny w migdzynarodowej literaturze. Jednoczes$nie rosna-
ce znaczenie metod probabilistycznych i scenariuszowych potwierdza, ze uwzglednienie
niepewnosci — zarbwno poznawczej, jak i losowej (por. podrozdz. 2.5) — stanowi obecnie
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centralne wyzwanie w modelowaniu niezawodnosci. Dalszy rozwdj badan powinien kon-
centrowac si¢ na taczeniu klasycznych metod inzynierii niezawodnosci z nowoczesnymi
technologiami cyfrowymi i podej$ciem procesowym, co stanowi fundament koncepcji przed-
stawionej w tej monografii.

2.8. Luka badawcza
i miejsce proponowanej koncepcji w literaturze

Przeglad literatury wskazuje, ze badania nad niezawodno$cia w gornictwie przeszty
istotng ewolucje — od klasycznych analiz awaryjnosci pojedynczych maszyn, przez kon-
cepcje niezawodnosci systeméw transportowych, az po podejscia uwzgledniajace czynniki
procesowe i organizacyjne. Jak pokazano w podrozdziatach 2.5-2.7, wspotczesne badania
coraz czg¢sciej odnoszg si¢ do zlozonos$ci procesow i wykorzystuja metody probabilistyczne
oraz oparte na analizie danych. Jednocze$nie nadal pozostawiaja one istotne luki, ktére ogra-
niczaja ich zastosowanie w praktyce przemystowe;j.

Po pierwsze, wiele prac koncentruje si¢ na ujeciu technicznym, analizujac wyltacznie
parametry maszyn i urzadzen (Kumar, Klefsjo 1992; Dhillon 2008). Takie podejscie pozwala
oceni¢ trwatos¢ elementow, ale nie odzwierciedla w pelni rzeczywistych warunkéw pracy
kopalni, gdzie awarie jednego podsystemu mogg powodowa¢ kaskadowe skutki w catym pro-
cesie wydobywczym. Brak perspektywy procesowej ogranicza wigc mozliwo$¢ formutowa-
nia kompleksowych wnioskow.

Po drugie, badania prowadzone w nurcie procesowym czgsto nie uwzgledniajg proba-
bilistycznego charakteru procesow gorniczych. Zmiennos¢ geologiczna, czynniki srodowis-
kowe czy fluktuacje w obciazeniach maszyn powoduja, ze deterministyczne modele maja
ograniczona moc prognostyczng (Norouzi i inni 2022). Mimo ze w literaturze rozwijane sa
metody probabilistyczne, takie jak symulacje Monte Carlo, sieci bayesowskie czy procesy
Markowa, to wcigz rzadko s one integrowane z podejSciem procesowym, co pozostaje istot-
nym wyzwaniem badawczym.

Po trzecie, niewystarczajaco rozwinigte jest podejscie, ktore traktowatoby proces wy-
dobyweczy jako uktad dynamiczny. Istnieja przyktady zastosowania sieci Petriego, symu-
lacji zdarzen dyskretnych czy metod opartych na logach procesowych (van der Aalst 2016;
Brzychczy, Napieraj 2019; Szpyrka i inni 2020), jednak nadal brakuje kompleksowych roz-
wiazan, ktore taczytyby dynamike procesow z oceng niezawodno$ci w warunkach niepew-
nosci. Co istotne, podobne ograniczenia sa zauwazalne takze w innych obszarach — np. w ana-
lizach niezawodnosci systemow informatycznych i cyberbezpieczenstwa — gdzie eksplora-
cja danych stosowana jest fragmentarycznie i wymaga powiazania z klasycznymi modelami
niezawodnosci (Macak i inni 2022).
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W tym kontekscie proponowana w monografii koncepcja niezawodnosci procesowej wpi-
suje si¢ w istniejacy nurt badan, a jednoczes$nie go poszerza. Jej celem jest integracja trzech
perspektyw:

1. technicznej, odnoszacej si¢ do awaryjnosci maszyn i urzadzen;

2. procesowej, opisujacej ciggtosc i stabilnos¢ catego tancucha wydobywczego;

3. probabilistyczno-dynamicznej, pozwalajacej uchwyci¢ wptyw zmiennosci i niepewnosci
na niezawodno$¢ systemu.

Nowoscia proponowanego podejscia jest jego interdyscyplinarny charakter, taczacy kla-
syczng inzynieri¢ niezawodnoSci z analiza procesow (ang. process mining), modelowaniem
probabilistycznym oraz narzedziami opartymi na analizie danych (Al, IoT, cyfrowe bli-
zniaki). Takie ujecie pozwala nie tylko wiernie odwzorowa¢ rzeczywiste warunki funkcjo-
nowania kopalni, lecz takze dostarcza narzedzi analitycznych wspierajacych podejmowanie
decyzji operacyjnych i strategicznych. Przyktadem znaczenia tej perspektywy strategicznej
sg analizy Turka i Magdziarczyk (2024), ktorzy wskazuja na potrzebg uwzglednienia nieza-
wodnosci i ryzyka w procesie wyboru wariantu zamknigcia kopalni, z jednoczesnym wyko-
rzystaniem potencjatlu wychwytywania metanu. Pokazuje to, ze rozwdj koncepcji niezawod-
nosci procesowej ma istotne implikacje nie tylko dla biezacej eksploatacji, ale rowniez dla
planowania dtugofalowej transformacji gérnictwa.

Z przedstawionego przegladu wynika, iz luka badawcza dotyczy przede wszystkim braku
zintegrowanego podejscia, ktore taczyloby niezawodno$é¢, niepewnos¢ i dynamikg proce-
sow wydobywczych. Jej nieuwzglednianie prowadzi do niedoszacowania ryzyka i btednych
decyzji zarzadczych. Jak wskazujg Brzychczy i Rostek (2024), cyfrowa analiza danych
i procesOw stanowi obecnie podstawe wielu zastosowan w przemysle, jednak wciaz rzadko
bywa integrowana z inzynierig niezawodnosci, co potwierdza wagg podjetego w monografii
problemu. Podobne wnioski ptyng z analiz Friedericha i Lazarovej-Molnar (2024), ktorzy
zwracaja uwage, ze nawet w systemach produkcyjnych spoza gornictwa ocena niezawodnosci
napotyka na bariery zwiazane ze zlozonoscig proceséw i integracja roznorodnych zrodet
danych. Potwierdza to, ze zidentyfikowana luka badawcza ma charakter uniwersalny, a roz-
woj koncepcji niezawodnoS$ci procesowej moze wypetnia¢ ja rowniez w szerszym kontekscie
przemystowym. Wypehienie zidentyfikowanej luki badawczej stanowi podstawg propono-
wanej koncepcji, ktorej ramy metodyczne — obejmujace zrodta danych, przyjete modele oraz
sposob ich weryfikacji empirycznej — przedstawiono w kolejnym rozdziale.



3. Metodyka badan

Na podstawie zidentyfikowanej luki badawczej opracowano ramy metodyczne kon-
cepcji niezawodnosci procesowej. Celem niniejszego rozdziatu jest przedstawienie przyje-
tych zrodet danych, zastosowanych modeli oraz procedur weryfikacji empirycznej, ktore umo-
zliwiaja oceng niezawodnoséci w warunkach niepewnosci technicznej i operacyjnej. Metoda
ta stanowi punkt wyjscia dla dalszych analiz poréwnawczych oraz implementacji propono-
wanego podejscia w praktyce gornicze;.

Metodyka stanowi podstawe badan naukowych, okreslajac logike i spdjno$¢ procesu ba-
dawczego oraz dobdr narzgdzi umozliwiajacych osiagniecie zaktadanych celow (Creswell
2014). W przypadku niniejszej monografii metodyka pelni szczegolnie istotng rolg, ponie-
waz dotyczy badan nad niezawodnoS$cig procesowa w warunkach rzeczywistych, obarczo-
nych wysoka zmienno$cia i niepewnos$cia (Dhillon 2017).

Wyboér odpowiedniego podejscia badawczego ma kluczowe znaczenie zwlaszcza w §ro-
dowisku gorniczym, ktore cechuje si¢ zlozonoscig techniczng, réznorodnoscia czynnikow
wplywajacych na przebieg procesu oraz ograniczong przewidywalno$cig zwigzang zar6wno
z warunkami naturalnymi, jak i operacyjnymi. W takich warunkach tradycyjne ujecia deter-
ministyczne okazuja si¢ niewystarczajace, co uzasadnia zastosowanie podejscia procesowe-
go 1 probabilistycznego (Rausand, Hayland 2020).

Prezentowana metodyka badan ma charakter interdyscyplinarny — faczy narzedzia in-
zynierii niezawodnosci, statystyki matematycznej, modelowania procesow oraz metod za-
rzadzania operacyjnego. Takie podej$cie umozliwia uchwycenie zaréwno aspektow technicz-
nych funkcjonowania systemu wydobywczego, jak i czynnikow organizacyjnych, ktore
w praktyce w réwnym stopniu decyduja o niezawodnosci catego procesu. Zastosowane roz-
wigzania badawcze uwzgledniaja perspektywe retrospektywna (analiza danych historycz-
nych) oraz predykcyjng (prognozowanie mozliwych scenariuszy).
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Ponadto metodyka ta pelni funkcje pomostu pomigdzy czgsécig teoretyczng i empirycz-
ng monografii. Z jednej strony opiera si¢ na wnioskach plynacych z przegladu literatury
i istniejacych modeli (rozdz. 2), a z drugiej — wyznacza ramy dla analiz przeprowadzonych na
danych rzeczywistych, ktore zostang przedstawione w rozdzialach 4 i 5. Dzieki temu mozliwe
jest nie tylko opracowanie nowej koncepcji badawczej, ale takze jej praktyczna weryfikacja
i ocena przydatnosci w warunkach przemystowych.

Podsumowujac, metodyka niniejszej pracy zostata zaprojektowana tak, aby zapewnié
spdjnos¢ miedzy teoria, analizg danych i modelowaniem, a jednocze$nie umozliwi¢ integra-
cj¢ podejs¢ deterministycznych i probabilistycznych. Stanowi ona ramy koncepcyjne 1 prak-
tyczne dla realizacji badan, ktorych szczegdtowe zatozenia i procedury opisano w kolejnych
podrozdziatach.

3.1. Koncepcja badawcza

Podstawowym celem prowadzonych badan jest opracowanie i empiryczna weryfikacja
autorskiej koncepcji modelowania niezawodnos$ci procesow wydobywczych w ujeciu pro-
cesowym i probabilistycznym, z uwzglednieniem wplywu niepewnosci operacyjnej i tech-
nicznej (Zio 2009; Modarres i inni 2016). Niezawodnos$¢ procesowg zdefiniowano w pod-
rozdziale 2.2.

Okreslenie celow badan stanowi kluczowy etap projektowania metodyki, poniewaz wy-
znacza kierunek dalszych analiz i definiuje oczekiwane rezultaty. W przypadku niniejsze;j
pracy cele zostaty sformutowane tak, aby potgczy¢ wymiar teoretyczny z praktycznym —
z jednej strony chodzi o rozwinigcie koncepcji niezawodnosci procesowej w odniesieniu do
procesow wydobywczych, z drugiej zas o weryfikacje zaproponowanego podejscia w wa-
runkach rzeczywistych.

Glownym celem badan jest zaprojektowanie i sprawdzenie w praktyce modelu nieza-
wodnos$ci procesowej, integrujacego podejscie systemowe z narzedziami probabilistycz-
nymi. Model ten powinien umozliwia¢ identyfikacje elementéw krytycznych procesu oraz
prognozowanie zaklocen w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej.

Aby osiggnaé cel ogdlny, konieczne bylo wyznaczenie kilku celow szczegotowych,
ktore porzadkuja tok postgpowania badawczego:

1. Analiza literatury i zdefiniowanie pojgcia niezawodnosci procesowej w kontekscie pro-
cesdw wydobywcezych.
Identyfikacja i klasyfikacja zrodet niepewnosci operacyjne;j i technicznej w goérnictwie.

3. Opracowanie strukturalnego modelu procesu wydobywczego uwzgledniajacego punkty
krytyczne.

4. Dopasowanie statystycznych rozktadow niezawodnosci dla wybranych podsystemow na
podstawie danych empirycznych.
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5. Integracja modelu deterministycznego i probabilistycznego w spdjna koncepcje oceny
niezawodnosci procesowe;j.
6. Walidacja opracowanego modelu z wykorzystaniem danych rzeczywistych i analiza

wrazliwosci.

Precyzyjne okreslenie zakresu i zatozen badawczych jest konieczne, aby zdefiniowaé
granice analiz oraz unikna¢ nadmiernych uogolnien. W badaniach nad niezawodno$cig pro-
cesowa, ktore obejmuja zar6wno elementy techniczne, jak i organizacyjne, szczegolnie wazne
jest zrownowazenie szerokiego spojrzenia systemowego z mozliwoscia praktycznej realiza-
cji badan w oparciu o dostgpne dane.

Zakres rzeczowy niniejszych badan obejmuje caly proces wydobywczy — od operacji
przygotowawczych po odstawe urobku do zaktadu przerdbezego. Niezawodnos¢ procesowa
stanowi w tym ujeciu funkcje niezawodnosci technicznej, co podkreslano juz w klasycznych
opracowaniach dotyczacych eksploatacji podziemnej (Turek 2010) oraz w badaniach nad
charakterystyka elementéw konstrukcyjnych i bezpieczenstwem eksploatacji (Korzeniowski
inni 2015; Odeyar i inni 2022). Takie podejscie umozliwia uchwycenie powiazan miedzy-
operacyjnych, ktore decyduja o stabilnosci i efektywnosci catego systemu. Uwzgledniono
zarowno czynniki techniczne, jak parametry i niezawodno$¢ maszyn, jak i czynniki opera-
cyjne, takie jak harmonogramowanie zadan czy dostgpno$¢ zasobow.

Zakres przestrzenny zostatl powigzany z wybranymi zaktadami gorniczymi, w ktorych
mozliwe byto pozyskanie danych o odpowiednim poziomie szczegétowosci. W badaniach
dopuszcza si¢ analize zardwno kopaln podziemnych, jak i odkrywkowych, aby uchwycic¢
zrdznicowanie procesow technologicznych i organizacyjnych.

Zakres czasowy analiz obejmuje kilkuletni przedziat (2018-2024), co umozliwia uwzgled-
nienie trendow dlugofalowych oraz zmiennosci sezonowe;j. Taki horyzont pozwala takze na
oceng efektow wdrozonych dziatan usprawniajacych lub modernizacyjnych.

W badaniach przyjeto nastgpujace zatozenia: niezawodnos$¢ procesowa jest funkcja nie-
zawodnosci technicznej, jakosci koordynacji operacyjnej oraz zdolno$ci systemu do adaptacji
w warunkach zaklécen. Dane eksploatacyjne rejestrowane w systemach nadzoru (SCADA,
CMMS, WMS/ERP) oraz dokumentacji operacyjnej moga by¢ podstawa do budowy mo-
deli probabilistycznych. Kwantyfikacja niepewnosci bgdzie mozliwa poprzez dopasowanie
rozktadow prawdopodobienstwa oraz zastosowanie symulacji komputerowych (np. metoda
Monte Carlo). Modele te powinny umozliwiaé¢ nie tylko oceng historyczna, lecz takze prog-
nozowanie przebiegu procesu w réznych scenariuszach operacyjnych.

Kazde badanie naukowe, zwtaszcza prowadzone w warunkach przemystowych, obar-
czone jest okreslonymi ograniczeniami i ryzykiem, ktéore moga wptywac na wiarygodnosc
Iub mozliwo$¢ uogodlniania uzyskanych wynikéw. W przypadku badan nad niezawodnoscia
procesowa podstawowym czynnikiem ograniczajacym jest jakos¢ i kompletnos¢ dostepnych
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danych. W praktyce gorniczej rejestracja zdarzen nie zawsze prowadzona jest w sposob
systematyczny i jednolity. W niektorych zaktadach dane sa gromadzone szczegdtowo i w cza-
sie rzeczywistym, w innych natomiast moga by¢ niepelne, rozproszone lub obarczone bleg-
dami. Prowadzi to do koniecznosci stosowania procedur imputacji, usredniania lub standa-
ryzacji, co zwigksza poziom niepewnosci w modelach. Drugim ograniczeniem jest specy-
fika analizowanych zaktadow gorniczych. Otrzymane wyniki bgedg wprost odnosity si¢ do
badanych proceséw i warunkéw techniczno-organizacyjnych, co utrudnia ich petng genera-
lizacje na inne przedsigbiorstwa czy branze. Nalezy jednak podkresli¢, ze opracowana meto-
dyka — w szczegdlno$ci procedury zwiazane z przygotowaniem danych, wyborem rozktadéw
czy integracja metod klasycznych i probabilistycznych — ma charakter uniwersalny i moze
by¢ adaptowana w réznych kontekstach przemystowych.

Przyjeta koncepcja badawcza pozostaje w $cistym zwiazku z hipotezami sformutowa-
nymi we wstepie (podrozdz. 1.4). Hipotezy te stanowia logiczne ramy catego procesu ba-
dawczego — wyznaczaja kierunki analizy, a jednoczesnie petnig funkcje narzedzia umozli-
wiajgcego weryfikacj¢ poprawnosci zaproponowanego podejscia metodycznego.

Zgodnie z nimi zaklada sig, ze:

—  modele probabilistyczne sg w stanie wiernie odwzorowa¢ zmienno$¢ i niepewnos$¢ cha-
rakterystyczng dla procesow wydobywczych,

—  integracja wskaznikéw technicznych i operacyjnych zwigksza trafnos¢ identyfikacji
elementow krytycznych procesu,

—  wdrozenie opracowanego modelu umozliwia usprawnienie podejmowania decyzji ope-
racyjnych, wptywajac na wzrost efektywnosci catego systemu.

Realizacja celoéw badawczych przedstawionych w niniejszym rozdziale stanowi zatem
bezposrednig probe weryfikacji powyzszych hipotez. W przypadku ich potwierdzenia mo-
zliwe bedzie wskazanie nowych kierunkéw dla praktyki inzynierii niezawodnosci w gor-
nictwie — w szczegdlnosci rozwoj zintegrowanych narzedzi wspierajacych zarzadzanie pro-
cesami wydobywczymi. Z kolei, ewentualne czeSciowe odrzucenie hipotez wskaze, ktore
aspekty koncepcji wymagaja dalszych badan i doskonalenia.

3.2. Zrédla i przygotowanie danych

Skuteczno$¢ budowy modelu niezawodnos$ci procesowej w duzym stopniu zalezy od
jakosci, kompletnosci i reprezentatywnosci danych wykorzystywanych w analizie. Procesy
wydobywcze generujg bardzo réznorodne informacje — od pomiaréw technicznych, przez
raporty operacyjne, az po opisy jakosciowe sporzadzane przez pracownikéw. Dane te sg roz-
proszone w wielu systemach, co wymaga ich identyfikacji, weryfikacji i przetworzenia, zanim
mogg zostaé wykorzystane w modelowaniu probabilistycznym i systemowym.
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W badaniu wykorzystano dane pochodzace z kilku glownych grup zrodet:
Dokumentacja eksploatacyjna i raporty operacyjne — obejmujace raporty wydobycia, re-
jestry przestojow 1 awarii, a takze protokoty przegladow technicznych.

Systemy nadzorujace i wspomagajace produkcje — w tym SCADA, gromadzacy dane
W czasie rzeczywistym z czujnikow i sterownikoéw, CMMS, rejestrujacy dziatania kon-
serwacyjne i1 awarie, oraz WMS/ERP, w ktorych zapisane sa dane logistyczne i pla-
nistyczne.

Dane geologiczne i technologiczne — takie jak charakterystyki ztoza (miazszo$¢, para-
metry geomechaniczne), czy informacje o maszynach (moc, wydajno$¢ nominalna).
Zrédta bezposrednie — wywiady i konsultacje z kadra techniczng oraz obserwacje tere-
nowe, pozwalajace lepiej zrozumie¢ kontekst funkcjonowania procesu.

Tak szeroka baza zrédtowa umozliwia uzyskanie kompleksowego obrazu procesu wy-

dobywczego, obejmujacego zardwno jego wymiar techniczny, jak i organizacyjny

Z uwagi na réznorodno$¢ zrodet i formatoéw zapisu, konieczne jest przeprowadzenie kilku-

etapowej procedury przygotowania danych (van der Aalst 2016; Trzcionkowska, Brzychczy
2018; Brzychczy 2019):

Identyfikacja brakow i niespojnosci — wyszukiwanie luk czasowych, brakow w rejestrze
awarii, niespdjnych wartosci wskaznikdéw (np. ujemne czasy pracy).

Standaryzacja formatow i jednostek miar — ujednolicenie formatu dat, jednostek czasu,
masy i dlugosci.

Usuwanie duplikatow — eliminacja powtorzen wpisow wynikajacych z wielokrotnej
rejestracji tego samego zdarzenia.

Weryfikacja spdjnosci logicznej — sprawdzanie, czy rejestrowane zdarzenia sg zgodne
z sekwencja procesowa (np. czas transportu nie krotszy niz czas minimalny wynikaja-
cy z odlegtosci).

Rekonstrukcja brakujgcych danych — stosowanie metod imputacji (np. Srednia wazona,
interpolacja liniowa, modele regresyjne) tam, gdzie jest to uzasadnione i mozliwe (van
der Aalst 2016; Brzychczy 2019; Zhang Z. i inni 2023).

Po oczyszczeniu dane muszg zosta¢ uporzadkowane w sposéb umozliwiajacy ich bez-

posrednie wykorzystanie w modelu. Obejmuje to:

Agregacje danych — grupowanie obserwacji w jednostki analityczne (np. cykl wydobyw-
czy, zmiana robocza, dzien, miesigc), w zaleznosci od poziomu szczegdlowosci wy-
maganej przez model.

Kategoryzacje zdarzen — rozdzielenie awarii, przerw planowanych i nieplanowanych,
oraz zaklocen wynikajacych z czynnikow zewngtrznych (np. warunki pogodowe).
Tworzenie zmiennych pochodnych — obliczanie wskaznikow (np. dostgpnosé technicz-
na, wskaznik obcigzenia maszyn, liczba cykli roboczych) z danych zrodtowych.
Podzial na zbiory danych — wyodrebnienie zbioru treningowego (budowa i kalibracja
modelu) oraz zbioru walidacyjnego (testowanie i ocena skutecznosci).
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Nalezy podkresli¢, ze proces przygotowania danych nie ma charakteru wytacznie tech-
nicznego. Stanowi on istotny element metodyki badan nad niezawodnoscia procesowa, gdyz
determinuje poprawnos¢ wnioskowania na dalszych etapach analizy. Jak wskazujg badania
w literaturze (Brzychczy 2019; Wijaya i inni 2022), jako$¢ danych gorniczych wprost prze-
ktada si¢ na wiarygodno$¢ modeli probabilistycznych oraz doktadno$é prognoz.

W praktyce goérniczej wystepuja nastepujace typowe ograniczenia jakosci danych (van
der Aalst 2016; Norouzi i inni 2022):

—  Braki w rejestracji zdarzen — niektore przestoje lub awarie moga nie by¢ zapisywane

w systemach.

—  Opoznienia w rejestracji — wpisy dokonywane z opdznieniem mogg mie¢ zanizong do-
ktadno$¢ czasowa.

—  Rozne poziomy szczegotowosci — dane z réznych zrodet mogg mie¢ odmienng granu-
larno$¢ czasowa i merytoryczna.

—  Subiektywnos¢ danych jako$ciowych — opisy przyczyn awarii w raportach operatorow
moga mie¢ ré6zny poziom szczegdtowosci i wiarygodnosci.

Dlatego proces przygotowania danych obejmuje nie tylko dziatania techniczne, ale
rowniez krytyczng oceng ich wiarygodnosci, aby ograniczy¢ ryzyko wprowadzania btedow
do modelu.

Ograniczenia te beda uwzgledniane w dalszych etapach pracy, w szczego6lnosci poprzez
zastosowanie analiz wrazliwosci oraz testowanie modelu w roznych scenariuszach jakos$ci
danych, co pozwoli na ograniczenie ryzyka blednych interpretacji.

Wynikiem tego etapu jest spojny, kompletny i standaryzowany zbiér danych, gotowy
do wykorzystania w analizach opisanych w kolejnych czgsciach pracy. Taki zbior stanowi
podstawe do budowy modelu niezawodnosci procesowej i przeprowadzenia walidacji opra-
cowanej koncepcji.

3.3. Metody oceny niezawodnosci procesowej

Ocena niezawodnosci procesowej wymaga podejScia wielowymiarowego, integrujgcego
metody klasycznej inzynierii niezawodno$ci z narzgdziami probabilistycznymi i statystycz-
nymi. Wynika to z faktu, ze proces wydobywczy jest uktadem dynamicznym, w ktérym za-
ktécenia maja charakter zar6wno deterministyczny (np. przewidziane przestoje konserwa-
cyjne), jak i losowy (np. awarie, zmienno$¢ warunkoéw geologicznych). W niniejszej pracy
zastosowano podejs$cie hybrydowe, taczace analizg¢ wskaznikowa z modelowaniem stocha-
stycznym, co umozliwia kwantyfikacj¢ niepewnosci i oceng wpltywu réznych czynnikéw na
funkcjonowanie catego procesu. Podobne podejscie, taczace klasyczne wskazniki i metody
probabilistyczne, opisali m.in. Birolini (2017) oraz Elsayed (2021), wskazujac na potrzebe
réwnoleglego wykorzystania miar opisowych i modeli probabilistycznych.
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Metody klasyczne stanowia podstawe do okreslenia parametrow wejsciowych dla mo-
deli probabilistycznych oraz do oceny stanu systemu w ujeciu opisowym (Birolini 2017,
Dhillon 2017). Do glownych wskaznikéw wykorzystywanych w analizie naleza:

—  Sredni czas migdzyawaryjny (MTBF).

Calkowity czas pracy

MTBF = (13)

Liczba awarii

Okresla przecigtny czas pracy systemu mi¢dzy kolejnymi awariami.

—  Sredni czas naprawy (MTTR).

Calkowity czas napraw w danym okresie

MTTR = (14)

Liczba napraw

Mierzy $redni czas potrzebny do przywrdcenia sprawnosci po awarii.

—  Prawdopodobienstwo bezawaryjnej pracy w czasie ¢ (R(f)).
R(t)y=e™ (15)

gdzie A oznacza intensywno$¢ uszkodzen.

—  Dostepnos¢ techniczna (4), liczona zgodnie ze wzorem (5), ktora okresla zdolnos¢ sys-
temu do wykonywania zaplanowanych zadan w danym okresie.

—  Analiza FMEA / FMECA (ang. Failure Modes and Effects Analysis / Failure Modes,
Effects and Criticality Analysis) — identyfikacja potencjalnych trybow uszkodzen, ich
skutkéw i priorytetyzacja dziatan zapobiegawczych.

Wskazniki te bedg obliczane zarowno dla poszczegdlnych podsystemow procesu (np.
urabianie, transport, odstawa), jak i1 dla catego uktadu procesowego, umozliwiajac ich po-
rownanie i identyfikacje elementow krytycznych.

Aby uchwyci¢ zmiennos¢ i niepewno$¢ parametrow procesu, konieczne jest zastosowa-
nie narze¢dzi probabilistycznych i statystycznych, ktore pozwalaja na modelowanie losowe-
go charakteru zaktocen w systemach wydobywczych (Leemis 2009; Modarres i inni 2016):

—  Dopasowanie rozktadéw prawdopodobienstwa:

e rozktad Weibulla — szeroko stosowany w modelowaniu niezawodno$ci komponen-
tow mechanicznych;

e rozklad log-normalny — przydatny w analizie czaséw realizacji operacji, gdy dane sg
asymetryczne;

e rozktad gamma i eksponencjalny — w analizie czaso6w migdzyawaryjnych;

e dobor rozktadow bedzie weryfikowany przy pomocy testow dobroci dopasowania,
m.in. Andersona—Darlinga oraz Kotmogorowa—Smirnowa (Stephens 1974).
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—  Procesy Markowa i modele semi-Markowa:
e opis przej$¢ migdzy stanami systemu (np. stan sprawny, stan awarii, stan ograniczonej
wydajnosci);
e mozliwos¢ uwzglednienia czasu przebywania w poszczegdlnych stanach.

—  Symulacje Monte Carlo:

e generowanie wielu scenariuszy przebiegu procesu na podstawie rozktadow wejscio-
wych;
e analiza prawdopodobienstwa wystapienia zaklocen w okreslonym horyzoncie cza-
sowym;
e badanie wpltywu zmiennosci parametrow na wskazniki globalne niezawodnosci.
—  Analiza wrazliwos$ci (ang. sensitivity analysis):

e ocena, ktore parametry maja najwickszy wptyw na wynik modelu;
e wskazanie priorytetow w dziataniach usprawniajacych proces.

W proponowanym podejsciu metody klasyczne i probabilistyczne beda ze sobg zinte-
growane. Klasyczne wskazniki (MTBF, MTTR, dostepnos¢) postuza do estymacji parame-
trow rozktadéw wejsciowych w modelach probabilistycznych. Modele probabilistyczne beda
natomiast rozszerza¢ analize o ocen¢ wplywu zmiennos$ci i niepewnosci operacyjnej na nie-
zawodno$¢ procesowq.

Jak podkreslaja badania nad niezawodnoscig systemow technicznych, kompleksowa oce-
na wymaga integracji metod deterministycznych i probabilistycznych, aby uwzglednic za-
rowno aspekty techniczne, jak i organizacyjne (Zio 2009; Modarres i inni 2016; Markovi¢
i inni 2025). W niniejszej pracy wyniki obu podejs¢ zostang potaczone w formie macierzy
niezawodnosci procesowej, obejmujacej parametry techniczne i operacyjne catego procesu.

Takie ujecie umozliwi jednoczesnie:

—  retrospektywng oceng (jak proces dziatal w przesztosci),
—  predykcyjna oceng (jak proces moze dziata¢ w przysztosci w réznych scenariuszach).

3.4. Model systemowy procesu wydobywczego

Modelowanie systemowe jest kluczowym etapem w procesie oceny niezawodnosci pro-
cesowej, poniewaz pozwala na przedstawienie zlozonego procesu wydobywczego jako uktadu
logicznie powigzanych podsystemow. Dzigki temu mozliwe jest okreslenie relacji migdzy
elementami systemu, identyfikacja wezlow krytycznych oraz wyznaczenie miejsc, w ktérych
ryzyko zaklocen jest najwicksze. Jak wskazuja Rausand i Heyland (2020), przedstawienie
systemu w formie hierarchicznego modelu jest warunkiem koniecznym do pdzniejszej kwan-
tyfikacji niezawodnosci i oceny skutkow awarii. W literaturze gorniczej rowniez podkresla
si¢, ze systemowe podejscie jest niezbedne do analizy proceséw wydobywczych, ze wzgle-
du na ich ztozonos¢ technologiczna i operacyjna (Turek 2010).
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Podstawa modelu systemowego przyjetego w niniejszej pracy jest ujecie procesu wy-

dobywczego jako uktadu hierarchicznego, w ktorym wyrdznia si¢ poziomy: podsystemow,

operacji i dziatan elementarnych. Takie podejscie umozliwia dekompozycje catosci procesu

1 przypisanie mu parametréw ilo§ciowych oraz probabilistycznych.

W modelu uwzglgdniono nastgpujace zatozenia:

Proces wydobywczy traktowany jest jako uktad hierarchiczny, w ktorym wystepuje po-
dzial na podsystemy, operacje i dziatania elementarne.

Podsystemy moga by¢ powiazane szeregowo (gdzie awaria jednego powoduje zatrzymanie
calego ciggu) lub rownolegle (gdzie mozliwe jest przeltaczenie na zasoby rezerwowe).
Model uwzglednia interakcje techniczne i operacyjne, np. wptyw dostepnosci maszyn na
harmonogram transportu.

W analizie niezawodnosci procesowej kazdy podsystem ma przypisane wlasne wskaz-
niki techniczne oraz operacyjne.

Zgodnie z wynikami analizy charakterystyki procesu wydobywczego (podrozdz. 2.4),

model obejmuje nastgpujace gldwne podsystemy:

P1 — Podsystem przygotowania ztoza: drazenie wyrobisk, zdejmowanie nadktadu, insta-
lacja systemow technologicznych.

P2 — Podsystem urabiania: mechaniczne lub strzalowe oddzielanie kopaliny od calizny,
stosowanie maszyn urabiajacych lub materiatow wybuchowych.

P3 — Podsystem tadowania i oddzialowej odstawy urobku — w gornictwie podziemnym
przeno$nikami lub odstawa kotowa, w gérnictwie odkrywkowym tadowarkami, przenos-
nikami $limakowymi, wozami, urzagdzeniami hydraulicznymi.

P4 — Podsystem pozaoddziatowej odstawy urobku — w goérnictwie podziemnym: odstawa
pozioma przenosnikami lub kotowa oraz odstawa pionowa szybami lub wyrobiskami
pochylymi, z wykorzystaniem skipéw lub przenosnikdéw tasmowych, a w gornictwie od-
krywkowym przenosnikow lub odstawy kotowe;.

P5 — Podsystem przerdbki mechanicznej: usuwanie przerostow i odpaddw, przesiewanie,
wzbogacanie.

Kazdy z podsysteméw moze by¢ analizowany oddzielnie, a jego charakterystyki (tech-

niczne i operacyjne) stanowig dane wejsciowe do catoSciowego modelu systemowego.

Relacje migedzy poszczegolnymi podsystemami majg kluczowe znaczenie dla oceny nie-

zawodnosci procesowej. Wigkszo$¢ podsystemow jest powigzana szeregowo, co oznacza,

ze zakldcenie w jednym etapie uniemozliwia realizacj¢ kolejnych.

Dla kazdego podsystemu sa okreslane:

wskazniki techniczne: MTBF, MTTR, dostgpnos$é, intensywnos¢ uszkodzen;
wskazniki operacyjne: czas cyklu, stopien wykorzystania, przepustowos$¢;
charakterystyki probabilistyczne: rozklad czasu pracy do awarii, rozktad czas6w napraw,
prawdopodobienstwo wystgpienia zaktocen w okreslonym przedziale czasu.
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W modelu blokowym przedstawionym na rysunku 3.1 podsystemy sg zaprezentowane
jako wezly polaczone w ukladzie szeregowym, z zaznaczeniem dodatkowych polaczen po-
mocniczych. Diagram petni podwojng funkcje: stanowi narzedzie komunikacji z zespotem
badawczym i kadra techniczng zaktadu oraz podstawe do konstrukcji modelu matematycz-
nego i probabilistycznego w dalszych etapach analizy.

P1
Przygotowanie ztoza
MTBF, MTTR, dostepnos¢, warunki geologiczno-gornicze

P2
Urabianie
cykl pracy, obcigzenie, rozktad awarii

i Bufor materiatowy

(posrednie sktadowanie)

tadowanie i transport lokalny
czas cyklu, przepustowos¢, intensywnos¢ uszkodzen

P4
Transport gtéwny
dostepnosé, przeptyw, redundancja

P5
Odstawa i przerébka
MTBF, MTTR, rozktad napraw, przepustowosc

Rys. 3.1. Diagram blokowy systemowego modelu procesu wydobywczego

Na rysunku 3.1 linia przerywana oznacza bufor materiatowy (posrednie sktadowanie),
ktory umozliwia elastyczne zarzadzanie przeptywem urobku i tagodzenie zaktocen migdzy
etapami P2-P4. Dzicki buforowi mozliwe jest krotkotrwate oddzielenie pracy poszczegodl-
nych podsysteméw oraz utrzymanie cigglosci procesu w warunkach niepewnosci operacyj-
nej i technicznej. W praktyce takie rozwigzanie moze pehié takze funkcje Sciezki alternatywnej
lub obejscia awaryjnego, jednak w niniejszym modelu przyjeto jego podstawowe znaczenie
jako bufora materiatowego. Przerywana linia moze oznaczaé tez zalezno$¢ informacyjng
Iub logistyczna, a nie bezposredni, staly przeptyw materiatu.
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Model systemowy umozliwia dekompozycj¢ procesu wydobywczego na elementy proste
do analizy, identyfikacje kluczowych weztow krytycznych, przypisanie parametréw technicz-
nych i operacyjnych do poszczegdlnych czesci procesu oraz integracje metod klasycznych
i probabilistycznych w ocenie niezawodnosci catego systemu. W kolejnych czgéciach pracy
zostanie on rozwini¢ty w postaci matematycznego odwzorowania przeplywu procesu oraz
rozszerzony o elementy probabilistyczne, umozliwiajace symulacje w warunkach niepew-
nosci operacyjnej i techniczne;j.

Jak wskazuje Zio (2009), modele systemowe pehia role pomostu mi¢dzy opisem struk-
tury systemu a jego formalnym odwzorowaniem probabilistycznym. Dlatego przedstawiony
w niniejszym rozdziale model stanowi nie tylko schemat organizacyjny, ale przede wszyst-
kim podstawe¢ do dalszej analizy ilo$ciowej niezawodnoS$ci procesowe;.

3.5. Narzedzia analityczne i symulacyjne

Dobor narzedzi analitycznych i symulacyjnych w niniejszej pracy zostal podyktowany
zrdéznicowanym charakterem danych oraz potrzebg integracji metod klasycznych i probabi-
listycznych. Zastosowane programy i $rodowiska umozliwiajg zarowno podstawowe obli-
czenia statystyczne, jak i zaawansowane modelowanie stochastyczne oraz symulacje proce-
sow wydobywczych.

W analizie wykorzystano kilka grup narz¢dzi. MS Excel stuzyt do wstepnej organiza-
cji danych, obliczen wskaznikowych (MTBF, MTTR, dostepno$¢) oraz tworzenia prostych
wizualizacji wspierajacych interpretacje wynikéow (Birolini 2017). STATISTICA umozli-
wila dopasowanie rozktadow prawdopodobienstwa, przeprowadzanie testow statystycznych
(m.in. Andersona—Darlinga, Kotmogorowa—Smirnowa) oraz analiz regresyjnych, co odpo-
wiada zaleceniom literatury w zakresie modelowania niezawodnosci z uzyciem metod sta-
tystycznych (Leemis 2009; Modarres i inni 2016). Jezyki programowania Python i R zosta-
ty wykorzystane do opracowania bardziej ztozonych modeli probabilistycznych, symulacji
Monte Carlo oraz analiz wrazliwo$ci, umozliwiajacych oceng wplywu zmienno$ci parame-
trow wejsciowych na niezawodno$¢ systemu. Ich zastosowanie w inzynierii niezawodnosci
podkresla m.in. Zio (2013), wskazujac na mozliwos¢ generowania scenariuszy w warunkach
wysokiej niepewnosci.

Dobér narze¢dzi odzwierciedla potrzebg elastycznego podejscia do analizy — od prostych
obliczen deterministycznych po ztozone symulacje stochastyczne. Dzieki temu mozliwe byto
przeprowadzenie zaré6wno analiz retrospektywnych (opartych na danych historycznych),
jak i predykcyjnych (modelowanie przysztych scenariuszy funkcjonowania systemu).






4. Modelowanie niezawodnosci
procesu wydobywczego

W niniejszym rozdziale rozwinigto koncepcj¢ systemowego ujecia procesu wydobyw-
czego, przedstawiong w rozdziale 3, w kierunku jej formalizacji matematycznej i probabili-
stycznej. Skupiono si¢ na zaprojektowaniu procedury modelowania niezawodnosci proceso-
wej, ktora umozliwia przejécie od danych zrodtowych do wynikoéw w postaci funkcji nieza-
wodnosci, dostepnosci technicznej, analiz wrazliwosci oraz analiz scenariuszowych. Uktad
tresci obejmuje kolejno: sformutowanie zatozen i ograniczen modelu, opis procedury jego
budowy, przedstawienie deterministycznych i probabilistycznych uje¢ niezawodnosci, mo-
delowanie w warunkach niepewnosci oraz integracj¢ metod w postaci modelu zintegrowa-
nego. Ostatnia cz¢$¢ rozdziatu zawiera wyniki zastosowania koncepcji w dwoch zaktadach
gorniczych oraz interpretacje ich praktycznego znaczenia.

4.1. Wprowadzenie do modelowania
niezawodnosci procesowej

Modelowanie niezawodnosci procesowej stanowi istotny element analizy systemow wydo-
bywczych, poniewaz pozwala iloéciowo okresli¢ zdolno$¢ procesu do realizacji zaktadanych
funkcji w zadanym czasie i w danych warunkach eksploatacji (Birolini 2017; Dhillon 2017).
W gornictwie ma to szczeg6lne znaczenie ze wzgledu na ztozono$é struktur organizacyjno-
-technicznych, zmienno$¢ warunkdéw pracy oraz wysokie koszty przestojow (Snopkowski
2012; Korzeniowski 2015).
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Proces wydobywczy jest uktadem wieloelementowym i dynamicznym, w ktorym:

—  poszczeg6lne podsystemy sg od siebie wzajemnie zalezne;

—  zakldécenia mogg propagowac si¢ wzdhuz tancucha operacji,

—  zrddia ryzyka majg charakter zarowno techniczny (awarie, degradacja sprzetu), jak i ope-
racyjny (btedy ludzkie, opdznienia logistyczne) oraz zewnetrzny (warunki geologiczne,
pogodowe).

Modelowanie niezawodno$ci procesowej pozwala:

—  identyfikowa¢ waskie gardta w przeptywie operacji;

—  prognozowac¢ skutki zaktocen i przestojow;

—  optymalizowa¢ harmonogramy konserwacji i dostepnos¢ zasobows;
—  oceni¢ efekty wdrozenia rozwigzan technicznych lub organizacyjnych.

W literaturze dotyczacej gornictwa i inzynierii niezawodnos$ci wyroznia si¢ dwa glowne
podejscia do modelowania (Blanchard, Fabrycky 2014; Modarres i inni 2016; Birolini 2017):
1. Podejscie deterministyczne — opiera si¢ na staltych parametrach i zaktada brak zmien-

nosci losowej, co pozwala na prostg analiz¢ strukturalng systemu, ale ogranicza wia-

rygodnos¢ prognoz w warunkach rzeczywistych.
2. Podejscie probabilistyczne — uwzglednia zmienno$¢ i niepewnos¢ parametrow (np. czasu
pracy do awarii), wykorzystujac metody statystyczne, symulacyjne i probabilistyczne.

Zapewnia wigksza doktadnos¢ prognoz i lepsze odwzorowanie warunkow eksploatacji.

W niniejszej monografii przyjeto hybrydowe podejscie do modelowania, integrujace:
—  klasyczne wskazniki inzynierii niezawodnosci (MTBF, MTTR, dostepnos¢ techniczna),
—  probabilistyczne modele czasu do awarii i czasu napraw (Weibull, log-normalny, gamma),
—  symulacje Monte Carlo i analize¢ wrazliwosci,
—  systemowe ujecie procesu (hierarchiczny model P1-P5 z podrozdz. 3.5).

Takie potaczenie pozwala na ocen¢ zardwno aktualnego stanu procesu, jak i przewidy-
wanie jego zachowania w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej. W kolejnych
podrozdziatach rozdziatu 4 zostanie przedstawiona matematyczna i probabilistyczna repre-
zentacja modelu, sposoby estymacji parametréw oraz metody walidacji wynikow.

4.2. Zalozenia i ograniczenia modelu

Opracowany model niezawodno$ci proceséw wydobywczych zostatl zbudowany w opar-
ciu o koncepcje systemowa (podrozdz. 3.5) oraz metody probabilistyczne opisane w podroz-
dziale 3.4. Aby zapewni¢ spdjnos¢ i uzytecznos¢ modelu, konieczne bylo przyjecie zestawu
zalozen upraszczajacych oraz zidentyfikowanie ograniczen, ktére moga wptywac na interpre-
tacje wynikow (Birolini 2017; Rausand, Heyland 2020).
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Zatozenia przyjete w procesie modelowania dotyczyly przede wszystkim zakresu ana-

lizy, struktury systemu, zrodet danych oraz sposobu ujecia zmiennos$ci parametrow, a w szcze-

gblnosci:

Zakresu procesu — model obejmuje pig¢ gtownych podsystemow procesu wydobywczego:
przygotowanie zloza (P1), urabianie (P2), fadowanie i transport krotkodystansowy (P3),
transport gtowny (P4) oraz odstawe i przerobke wstepna (P5).

Hierarchicznej struktury systemu — proces traktowany jest jako uktad ztozony z pod-
systemow potaczonych glownie szeregowo, z nielicznymi potaczeniami rownoleglymi
(8ciezki awaryjne, buforowanie).

Danych wejsciowych — model opiera si¢ na danych historycznych z systemow nadzoru
i rejestracji (SCADA, CMMS, WMS) oraz dokumentacji operacyjnej zaktadu gorniczego.
Charakterystyki niezawodnosci — dla kazdego podsystemu okres§lone sg parametry tech-
niczne (MTBF, MTTR, dostepno$¢) oraz probabilistyczne rozktady czasu do awarii i czasu
napraw.

Warunkow pracy — w modelu uwzglgdniono zmienno$¢ warunkéw geologicznych, pogo-
dowych i operacyjnych w postaci parametrow losowych, przy zatozeniu ich stacjonarnosci
w analizowanym okresie.

Analizy wrazliwoéci — badanie wptywu zmiennoS$ci poszczeg6élnych parametréw na nie-
zawodnos$¢ globalng systemu pozwala identyfikowacé elementy krytyczne procesu.
Symulacji — w celu odwzorowania niepewnosci model wykorzystuje symulacje Monte
Carlo, generujace wiele scenariuszy przebiegu procesu.

Pomimo szerokiego zakresu, model obarczony jest pewnymi ograniczeniami. Wynikaja

one zarowno z jakos$ci danych, jak i przyjetych uproszczen strukturalnych:

Jako$¢ i kompletnos¢ danych — model jest tak wiarygodny, jak dane, na ktorych zostat
zbudowany. Braki w rejestracji zdarzen lub bledne zapisy mogg powodowac odchyle-
nia w wynikach.

Uproszczenia strukturalne — w celu ograniczenia ztozonosci obliczen pominigto drobne
podsystemy lub operacje pomocnicze o marginalnym wplywie na globalng niezawodnos¢.
Ograniczona generalizacja — model zostat dostosowany do warunkow konkretnego za-
ktadu gérniczego, jego przeniesienie do innych kopaln wymaga kalibracji parametrow.
Stacjonarno$¢ parametrow — przyjeto, ze rozktady parametrow niezawodnosci w bada-
nym okresie sg stacjonarne, co moze nie w petni odzwierciedla¢ zmiany wynikajace
np. z modernizacji sprz¢tu czy zmian organizacyjnych.

Brak pelnej integracji z modelem ekonomicznym — model nie uwzglednia bezposrednio
kosztow przestojow czy strat produkcyjnych, cho¢ moze by¢ z nim potaczony w dalszych
badaniach.
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Zastosowane zalozenia majg charakter kompromisowy i wynikaja z potrzeby:

—  zapewnienia rownowagi miedzy szczegdlowosScig modelu a jego praktyczng uzytecz-

noscig (Birolini 2017),

—  dostosowania modelu do dostgpnych danych i mozliwosci obliczeniowych (Dhillon 2017),

— umozliwienia walidacji modelu na danych empirycznych w rozsadnym czasie obliczen

(Rausand, Hayland 2020).

W podrozdziatach 4.3—4.6 model zostanie przedstawiony w postaci formalnej, z uwzgled-

nieniem struktury matematycznej, doboru rozktadow probabilistycznych oraz metod analizy

w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej.

Na wejéciu zastosowano zanonimizowane rejestry z dwoch zaktadow (Kopalnia A,

Kopalnia B). W tabeli 4.1 i 4.2 przedstawiono reprezentatywne fragmenty (po 10 wierszy)

pokazujace strukture pol i format zapisow. Petne pliki nie sg upubliczniane ze wzgledu na

poufnos¢ danych przedsigbiorstw.

W kolejnym etapie sformalizowano procedury budowy modelu. Jej celem byto opraco-

wanie powtarzalnej $ciezki przejscia od danych zrodtowych do wynikéw w postaci funkcji

niezawodnosci R(f), dostepnosci, ryzyka progowego oraz analiz scenariuszowych (Modarres

iinni 2016).

Procedura objeta caty tancuch operacji (P1-P5), a na wej$ciu uwzgledniata:

—  zbiory danych (rejestry przestojow i awarii, systemy SCADA/CMMS/WMS/ERP, para-

metry geologiczne i techniczne);

—  zalozenia strukturalne dotyczace uktadow szeregowych, rownoleglych i mieszanych;

—  wstepne metryki klasyczne (MTBF, MTTR, dostgpnosc¢ techniczna).

Tab. 4.1. Fragment surowych danych incydentéw — Kopalnia A

Lp Dziel’} N azwa Poklad Rodzaj ) Opis Czas tl:wania
badania Sciany przerwy incydentu [min]
1. 1 S A0l P_AO01 technologiczny przebudowa DN 40
2. 1 S A02 P_A02 organizacyjny mi¢dzyzmiana 110
3. 1 S A02 P _A02 gorniczy przebudowa sekcji 35
4. 1 S A02 P_A02 technologiczny przebudowa DN 40
5. 1 S A02 P_A02 organizacyjny mi¢dzyzmiana 65
6. 1 S A02 P_A02 gorniczy zator na PZS 30
7. 1 S A02 P_A02 technologiczny przebudowa GN 70
8. 1 S A02 P_A02 organizacyjny migdzyzmiana 35
9. 1 S A02 P _A02 gorniczy zator na kruszarce 25
10. 1 S A02 P_A02 technologiczny przebudowa DN 40

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie udostepnionych danych
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Tab. 4.2. Fragment surowych danych parametréw eksploatacyjnych — Kopalnia B

Lp DZiel'l' Nézwa Poklad Rodzaj ) Opis Czas tl:wania
badania Sciany przerwy incydentu [min]

1. 1 $ BO1 P_BO1 technologiczny przektadka DN 15
2. 1 S BO1 P BO1 technologiczny przektadka DN 15
3. 1 $ BO1 P _BO1 technologiczny przektadka GN 15
4. 1 S BO1 P _BO1 technologiczny przektadka DN 10
5. 1 S B02 P_B02 mechaniczna brak ci$nienia w $cianie 30
6. 1 S B02 P_B02 technologiczny przektadka DN 65
7. 1 S B02 P_B02 technologiczny przektadka DN 65
8. 1 $ BO1 P _BO1 organizacyjny zmiana brygad 65
9. 1 S B02 P _B02 mechaniczna brak ci$nienia 20
10. 1 S B02 P_B02 gorniczy poje dynpcif z_erwanie 35

Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie udostepnionych danych

Na wyjsciu otrzymano:

—  dopasowane rozktady czasu awarii i napraw (Weibull, log-normalny, gamma, ekspo-
nencjalny);

—  estymacje R(¢) i dostepnosci globalnej dla struktury systemu;

—  wyniki symulacji Monte Carlo z przedzialami ufnos$ci i prawdopodobienstwami prze-
kroczen progow;

—  rezultaty analizy wrazliwosci (korelacje, metoda Sobola) oraz ranking parametrow kry-
tycznych.

Schemat przedstawiony na rysunku 4.1 obrazuje procedurg krok po kroku.

Przedstawiona procedura budowy modelu prowadzi od danych Zzrédtowych, przez dopa-
sowanie rozktadow, az po uzyskanie wynikéw w postaci analiz niezawodno$ci i scenariuszy
symulacyjnych. Przedstawiona $ciezka stanowi punkt wyjscia do dalszych analiz, w ktorych
omoéwiono praktyczne zastosowanie modelu i jego uzyteczno$¢ w warunkach zmiennosci
techniczno-operacyjne;j.

W celu oceny praktycznej uzytecznosci modelu przeprowadzono symulacje scenariuszo-
we, polegajace na modyfikacji kluczowych parametrow podsystemow i analizie wpltywu tych
zmian na globalng niezawodnos¢ procesowa R .. (7).

Scenariusze te obejmowaty migdzy innymi zmiany dost¢pnosci technicznej, srednich
czasOw napraw (MTTR) oraz parametrow eksploatacyjnych istotnych dla przepustowosci
systemu.
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Dane wejsciowe
Zrédta danych: SCADA, CMMS, WMS, raporty zmianowe, geologia

Przygotowanie danych

Oczyszczenie (ETL), standaryzacja formatow,
agregacja i tworzenie wskaznikéw

Dopasowanie rozktadow

Testy: Andersona—Darlinga, Kotmogorowa—Smirnowa,
wybor rozktadu, estymacja parametréw

Model strukturalny systemu

Konfiguracja szeregowa / réwnolegta / mieszana, funkcja Ry e, (t)

Symulacje Monte Carlo

Losowanie parametréw, N = 10 000 iteracji, wyniki
(mediana, 95% przedziat niepewnosci, P (R > prég)

Analiza wrazliwosci

Korelacje Spearmana, analiza Sobola,
ranking parametréw krytycznych

Analizy scenariuszowe

Zmiana dostepnosci / MTTR w wybranych podsystemach,
poréwnanie rozktadéw wynikow

Walidacja i raport

Poréwnanie z danymi testowymi (MAE, RMSE, R,
raport przedziatu predykcyjnego i rekomendacje

Rys. 4.1. Procedura modelowania niezawodnoS$ci procesowej w warunkach niepewnosci

Zrédto: opracowanie wiasne

Uzyskane wyniki potwierdzily, ze nawet niewielkie odchylenia parametrow w podsys-
temach o duzym znaczeniu dla przeptywu materiatu moga prowadzi¢ do zauwazalnych zmian
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w niezawodnosci globalnej. Analizy tego typu pozwalaja okresli¢ wrazliwo$¢ modelu na
zmiany parametréw oraz wskazaé obszary krytyczne z punktu widzenia planowania konser-
wacji, redundancji technicznej i zarzadzania ryzykiem operacyjnym.

4.3. Opis analizowanego systemu technicznego

Matematyczna reprezentacja modelu niezawodno$ci procesowej pozwala przej$¢ od
opisu jakos$ciowego do ilosciowej analizy zachowania systemu. W ujgciu systemowym pro-
ces wydobywczy mozna przedstawié¢ jako uktad elementéw (podsystemow) o okreslonych
parametrach niezawodnosci, potaczonych w konfiguracje szeregowe, rownolegte lub mie-
szane (Blanchard, Fabrycky 2014; Rausand, Hoyland 2020).

Podstawowe parametry uzywane w modelu to:

—  Ri(?) — funkcja niezawodnosci i-tego podsystemu,
—  Fi(f) — dystrybuanta czasu do awarii,

—  fi(¢) — gestos¢ rozktadu czasu do awarii,

—  Ai(¢) — intensywnos$¢ uszkodzen,

—  MTBF, — $redni czas migdzyawaryjny,

—  MTTR; — éredni czas naprawy,

—  A4; — dostgpnos$¢ techniczna.

W uktadzie szeregowym awaria jednego z podsysteméw prowadzi do zatrzymania ca-
tego procesu. Globalna niezawodno$¢ jest wtedy iloczynem niezawodnosci poszczegdlnych
elementow:

R e () = li[R,» 0] (16)

gdzie n to liczba podsystemow (Rausand, Heyland 2020).

Dla przyktadu, przy pigciu podsystemach (P1-P5) o niezawodnos$ciach w czasie ¢ row-
nych 0,95; 0,92; 0,97; 0,94; 0,96, niezawodno$¢ globalna wynosi:
R en (1) =0,95-0,92-0,97-0,94-0,96 = 0,765
Co oznacza, ze prawdopodobienstwo bezawaryjnej pracy catego procesu w danym cza-
sie ¢t wynosi ok. 76,5%.

W przypadku mozliwos$ci funkcjonowania w uktadzie réwnolegtym system dziata po-
prawnie, jesli przynajmniej jeden z elementéw pozostaje sprawny.
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Wowczas niezawodnos¢ globalna wyraza si¢ wzorem:

n

Rsyslem (t) = 1 _H[l _Ri (t)] (17)

i=1

Przyktadowo, dwa przenosniki pracujace rownolegle o niezawodnos$ciach 0,93 i 0,91
tworzg system o niezawodnosci:

Ry (1) = 1-(1-0,93) (1-0,91) = 1~ (0,07-0,09) = 1 - 0,0063 = 0,9937

Co oznacza wzrost niezawodnosci do 99,37% — znacznie wyzszej niz niezawodno$é
pojedynczego elementu.

W praktyce proces wydobywczy jest ukladem mieszanym, w ktorym wystepuja ciagi sze-
regowe z wbudowanymi elementami redundantnymi lub buforami. Niezawodno$¢ systemu
oblicza sie, stosujac kombinacje powyzszych wzoréow (Birolini 2017):

—  grupuje si¢ elementy potaczone rownolegle i oblicza ich niezalezno$¢,

—  zastgpuje si¢ je elementami rownowaznymi w uktadzie szeregowym,
—  powtarza iteracyjnie dla catego modelu.

Poza niezawodnoscia R;(?), istota miarg jest takze dostgpnos¢ techniczna:

MTBF
L B (18)
MTBFE + MTTR,
Dostepnos¢ catego systemu w uktadzie szeregowym oblicza si¢ analogicznie jak nieza-
wodnos¢, przyjmujac wartosci 4; zamiast R;(f):

= 4, (19)

i=1

system

W analizach procesowych czesto wykorzystuje si¢ réwniez dostepnos¢ Sredniowazona,
ktora uwzglgdnia znaczenie poszczegolnych podsystemow dla przepustowosci catego procesu
(Dhillon 2017).

Formuty deterministyczne mozna rozszerzy¢ o podejécie probabilistyczne, zaktadajac,
ze niezawodnos¢ kazdego podsystemu R; () opisuje funkcja rozktadu czasu do awarii. W prak-
tyce najczgsciej wykorzystuje si¢ rozktad Weibulla, omoéwiony szczegdtowo we wezesniej-
szych rozdziatach, ze wzgledu na jego elastyczno$¢ i mozliwo$¢ odwzorowania réznych faz
zycia elementow (Modarres i inni 2016; Birolini 2017). Takie ujecie umozliwia uwzgled-
nienie zmiennosci parametréw i prowadzenie analiz w warunkach niepewnosci, co zostato
rozwinigte w podrozdziatach 4.4 1 4.5.
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4.4. Model probabilistyczny niezawodnosci

Podejscie probabilistyczne do modelowania niezawodnosci procesowej pozwala na
bardziej realistyczne odwzorowanie warunkow pracy systemu wydobywczego niz modele
deterministyczne. Uwzglednia ono losowy charakter czasu do awarii i czasu napraw, co jest
szczegolnie istotne w warunkach zmiennosci geologicznej, operacyjnej i technicznej (Dhillon
2017; Rausand, Heyland 2020). W modelu probabilistycznym kazdemu podsystemowi przy-
pisuje si¢ funkcje rozktadu prawdopodobienstwa opisujacg czas do awarii 7y oraz czas na-
prawy 7T,.. Pozwala to okresli¢ prawdopodobienstwo wystapienia przestoju w zadanym prze-
dziale czasu oraz prognozowac skutki awarii w catym systemie (Birolini 2017).

W doborze modeli wykorzystujemy dane eksploatacyjne z systemow rejestracji awarii
(SCADA, CMMS, WMS, ERP). W praktyce i literaturze inzynierii niezawodnoS$ci najcze-
$ciej stosuje si¢ m.in. rozktady: Weibulla, wyktadniczy, log-normalny oraz gamma (Bartelmus,
Zimroz 2009; ReliaSoft 2015; Modarres i inni 2016). Szczegoétowe charakterystyki i inter-
pretacje parametrow tych rozktadéw przedstawiono wczesniej w czeSci teoretycznej (pod-
rozdz. 2.3). Tabela 4.3 przedstawia ich kluczowe wlasnos$ci i typowe obszary zastosowan
w procesach wydobywczych.

Wybor rozkltadu prawdopodobienstwa dla danego podsystemu determinowany jest cha-
rakterem procesu degradacji oraz dostgpnoscia i jakos$cig danych empirycznych. W praktyce
gorniczej najczesciej stosuje sie rozklad Weibulla ze wzgledu na jego elastyczno$é, jednak
w specyficznych przypadkach (np. procesy hydrauliczne czy degradacja tozysk) bardziej od-
powiednie bywaja gamma lub log-normalny.

Okreslenie parametrow rozkltadow wymaga zastosowania odpowiednich metod esty-
macji. Najczesciej wykorzystuje sie:

—  metodg najwigkszej wiarygodno$ci — zapewnia obiektywne dopasowanie parametréw do
danych,

—  metode momentdw — prostsza, czesto stosowang jako wstepna,

—  metody bayesowskie — przydatne przy niewielkich prébach lub w sytuacjach, gdy do-

stepne sa dodatkowe informacje eksperckie (Rausand, Hoyland 2020).

Aby ocenié, czy wybrany rozktad prawdopodobienstwa dobrze odwzorowuje dane em-
piryczne, stosuje si¢ testy statystyczne zgodnosci rozktadu. W analizach niezawodnos$ci naj-
czesciej wykorzystuje sie:

—  test Andersona—Darlinga (AD) — szczegdlnie czuty w obszarze ogonoéw rozktadu, istot-
nych w analizie awarii o dtugim czasie zycia,

—  test Kolmogorowa—Smirnowa (K—S) — poréwnujacy empiryczng i teoretyczng dystry-
buantg rozktadu.

Wiyniki testow, w tym wartosci statystyk i poziomy istotnosci (ang. p-value), stanowia
podstawe oceny dopasowania modelu.
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Po dopasowaniu rozktadéw dla poszczegdlnych podsysteméw, funkcje niezawodnosci
R;(¢) wstawia si¢ do rownan dla uktadu szeregowego, rownoleglego lub mieszanego (pod-
rozdz. 4.3). Pozwala to uzyskac:

—  krzywa niezawodnos$ci systemu — spadek R em® W czasie;

—  prognoze czasu granicznego, po ktorym niezawodnos¢ spada ponizej wartosci krytycz-
nej (np. 80%);

—  rozktad czasu do awarii calego procesu;

—  prawdopodobienstwo przestoju w okreslonym horyzoncie czasowym.

Przyktadowo, dla podsystemu P2 (urabianie) dopasowano rozktad Weibulla z parame-
trami: B = 1,8, n = 250 h. Oznacza to, ze awarie maja charakter zwigzany z zuzyciem (§ > 1),
a charakterystyczny czas zycia urzadzenia wynosi ok. 250 godzin pracy.

Symulujac prace catego systemu z tym rozkladem oraz dopasowanymi rozktadami dla
pozostatych podsystemow, mozna okresli¢ prawdopodobienstwo utrzymania niezawodnos-
ci powyzej 90% przez pierwsze 120 godzin pracy. Oznacza to, ze planujac konserwacje,
nalezy zaklada¢ wzrost ryzyka awarii po okoto 250 godzinach i dostosowa¢ harmonogram
dzialan prewencyjnych do tej granicy.

4.5. Modelowanie w warunkach niepewnosci

Procesy wydobywcze charakteryzuja si¢ znaczng zmiennos$cig zar6wno operacyjna,
jak 1 techniczna, wynikajaca z wielu czynnikow: warunkow geologicznych i pogodowych,
jakosci maszyn i czeS$ci zamiennych, a takze przyjetej organizacji pracy. W takich uwarun-
kowaniach parametry niezawodnosci, takie jak $redni czas miedzyawaryjny (MTBF), §redni
czas naprawy (MTTR) czy intensywno$¢ uszkodzen, nie moga by¢ traktowane jako stale
warto$ci, lecz maja charakter zmiennych losowych (Modarres i inni 2016; Dhillon 2017).
Uwzglednienie tej zmienno$ci w modelowaniu pozwala na uzyskanie prognoz blizszych rze-
czywistym warunkom eksploatacyjnym, a takze na ocene ryzyka i okreslenie wiarygodnych
przedzialow ufnosci dla analizowanych wskaznikow (Rausand, Heyland 2020).

Niepewnos$¢ w gornictwie ma wiele zrodet 1 moze by¢ klasyfikowana w czterech glow-
nych grupach. Niepewnos¢ techniczna dotyczy réznic w parametrach pracy urzadzen wynika-
jacych z ich wieku, stopnia zuzycia czy jakosci konserwacji i czg$ci zamiennych. W praktyce
oznacza to, ze nawet nominalnie identyczne maszyny moga charakteryzowac si¢ innymi war-
tosciami MTBF i MTTR (Birolini 2017). Takie r6znice analizuje si¢ m.in. poprzez metody
life data analysis, ktére pozwalaja uchwyci¢ zmienno$¢ czaséw pracy i awarii (Nelson 2004).
Niepewno$¢ operacyjna wynika z czynnikow ludzkich i organizacyjnych. W wielu kopal-
niach to wlasnie ta grupa czynnikéw odpowiada za istotna cze$¢ catkowitego czasu przesto-
jow (Bartelmus, Zimroz 2009). W tym kontekscie istotne znaczenie ma identyfikacja przyczyn
zrodtowych zaktocen, ktdra pozwala na eliminacje problemow systemowych zamiast jedy-
nie reagowania na ich skutki (Gano 2007).
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Kolejna kategorig jest niepewno$¢ srodowiskowa, obejmujaca zmienno§¢ warunkow
geologicznych (np. twardos$¢ skaly, obecnos¢ wod podziemnych) oraz pogodowych (silne opa-
dy, wysoka temperatura), ktére moga wplywac na prace maszyn i bezpieczenstwo eksploa-
tacji. Szczegdlnie w projektowaniu geomechanicznym kwantyfikacja tej niepewnosci pozo-
staje istotnym wyzwaniem, co podkresla Dunn (2019). W literaturze szeroko rozwinigto
metody analizy propagacji niepewnosci, takie jak tacinskie probkowanie hipersze$cienne
(Helton, Davis 2003), wskazniki czutosci Sobola (Sobol 2001) czy kompleksowe podejscia
do analizy wrazliwosci modeli (Saltelli i inni 2000). Techniki te umozliwiaja iloSciowa ocen¢
wplywu poszczegolnych parametrow geologicznych i srodowiskowych na wyniki symula-
cji, co ma kluczowe znaczenie dla wiarygodnosci prognoz niezawodnosciowych. Ostatnim
zrodlem jest niepewno$¢ danych, zwigzana z niedokladnoscig pomiaréw, brakami w reje-
strach SCADA/CMMS czy subiektywnoécig wpisOw w dziennikach zmianowych. W litera-
turze wskazuje si¢, ze jakos¢ i kompletno$¢ danych czesto stanowig kluczowe ograniczenie
dla wiarygodnos$ci modeli niezawodnosciowych (Modarres i inni 2016).

Aby skutecznie odwzorowaé wptyw niepewnos$ci na funkcjonowanie systemu, para-
metry modelu niezawodnos$ciowego traktuje si¢ jako zmienne losowe. Na przyktad w przy-
padku rozktadu Weibulla zaré6wno parametr ksztattu B, jak i skali 1 moga by¢ opisane roz-
ktadami normalnymi, log-normalnymi czy beta, w zaleznosci od dostgpnych danych. Takie
podejscie pozwala generowac wiele mozliwych realizacji analizowanego procesu i uchwy-
ci¢ zmienno$¢ wynikoéw (Rausand, Heayland 2020).

W praktyce gorniczej stosowanie probabilistycznego ujecia parametrow jest szczegol-
nie uzasadnione w sytuacjach, gdy system podlega modernizacjom lub gdy baza danych em-
pirycznych jest ograniczona. Uwzgledniajac nie tylko wartosci oczekiwane, lecz réwniez
wariancj¢ parametrow, model lepiej odzwierciedla rzeczywiste warunki eksploatacji i po-
zwala prognozowac potencjalne ryzyka (Dhillon 2017).

Jedna z podstawowych metod analizy niepewnoSci sa symulacje Monte Carlo. Polegaja
one na:

1. Losowaniu wartosci parametréw z ich rozktadow prawdopodobienstwa.
2. Obliczeniu niezawodnosci systemu dla kazdego zestawu wylosowanych parametrow.
3. Powtorzeniu procedury tysiace lub setki tysiecy razy, aby uzyskac¢ rozktad wynikow.

W rezultacie uzyskuje si¢ nie pojedyncza warto$¢ R (1), lecz caly rozktad prawdo-

podobienstwa tej wielkos$ci. Dzigki temu mozliwe jest (Helton, Davis 2003):

system

—  okreslenie przedziatow ufnosci;
—  obliczenie prawdopodobienstwa, ze niezawodnos¢ przekroczy okreslony prog;
—  oceng ryzyka przekroczenia wartosci krytycznych.

Metoda Monte Carlo jest szeroko stosowana w analizie systemow gorniczych, ponie-
waz pozwala uwzgledni¢ ztozonos¢ uktadéw mieszanych i duza liczbe zmiennych losowych.
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Jej zaleta jest mozliwo$¢ integracji z pakietami statystycznymi (np. R, Python) oraz komer-
cyjnymi programami inzynierskimi (ReliaSoft Weibull++), co utatwia jej praktyczne zasto-
sowanie (Birolini 2017).

Uzupehieniem symulacji Monte Carlo jest analiza wrazliwosci, ktorej celem jest wska-
zanie parametréw wejSciowych o najwigkszym wptywie na wynik modelu. W praktyce wy-
dobywczej parametry o wysokiej wrazliwosci wymagaja Scistej kontroli (np. niezawodno$é
przenosnikow gtownych w transporcie urobku (Sobol 2001), natomiast parametry o niskiej
wrazliwoséci moga by¢ monitorowane z mniejszg intensywnoscia.

W praktyce stosuje si¢ zarowno metody korelacyjne (np. wspotczynnik Spearmana
i Pearsona), ktore mierza site zwigzku pomiedzy parametrami wejSciowymi a wynikami,
jak 1 metody wariancyjne. Do najwazniejszych z nich nalezy analiza Sobola, polegajaca na
dekompozycji wariancji wyniku na wkiady poszczegolnych zmiennych. Dzigki temu mozna
wskazaé, ktore parametry odpowiadajg za najwigksza czes$¢ niepewnosci w niezawodnosci
systemu (Helton, Davis 2003).

Praktyczne zastosowanie analizy wrazliwos$ci w ocenie niezawodno$ci systemu wydo-
bywczego, ilustrujace sposob identyfikacji parametrow o najwigkszym wptywie na wynik
modelu probabilistycznego, przedstawia nastgpujacy przyktad:

Dla podsystemu P4 (transport gtéwny) przyjeto:

— B wrozkladzie Weibulla ~ N(1,9; 0,152),
- M ~N(320;20% h.

W symulacji Monte Carlo (10 000 iteracji) obliczono:
—  mediang Rp4 (200 h) = 0,93,
—  95-procentowy przedziat ufnosci: (0,91; 0,95),
—  prawdopodobienstwo spadku ponizej 0,90 w 200 godzinie pracy: 4,1%.

Analiza wrazliwosci wykazata, ze zmienno$¢ § odpowiada za ok. 70% wariancji wyni-
kow. Oznacza to, ze tempo zuzycia elementow transportowych stanowi kluczowy czynnik
determinujacy niezawodnos$¢ catego podsystemu. Wyniki te sugeruja konieczno$¢ monitoro-
wania parametrow zuzycia w czasie rzeczywistym i dostosowania harmonogramow konser-
wacji do prognozowanego wzrostu ryzyka awarii.

4.6. Integracja modelu deterministycznego
i probabilistycznego
Integracja modelu deterministycznego (podrozdz. 4.3) z ujeciem probabilistycznym (pod-

rozdz. 4.4-4.5) pozwala na stworzenie kompleksowego narzedzia do oceny niezawodnosci
procesowej w warunkach niepewnosci operacyjnej i technicznej.
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Dzigki temu mozliwe jest jednoczesne:

—  odwzorowanie struktury logicznej procesu wydobywczego,
— uwzglednienie zmiennosci parametrow eksploatacyjnych,
—  prognozowanie zachowania systemu w szerokim zakresie scenariuszy.

W celu identyfikacji dominujacych przyczyn przestojow, okreslenia ich struktury oraz
wskazania obszaro6w wymagajacych interwencji z punktu widzenia poprawy niezawodnos$ci
procesowej zostata przeprowadzona analiza danych operacyjnych pochodzacych z dwoch za-
ktadow gorniczych: Kopalni A oraz Kopalni B. Dane obejmowaty pelny okres obserwacji,
przy czym w analizie zastosowano miar¢ ,,Dzien badania” jako podstawowa jednostke czasu
w celu zapewnienia pelnej anonimizacji.

Model zintegrowany sktada si¢ z trzech warstw:

1.  Warstwa strukturalna — odwzorowuje konfiguracje podsystemoéw w uktadzie szeregowym,
réownolegltym lub mieszanym, zgodnie z modelem systemowym z podrozdz. 3.5.

2.  Warstwa parametryczna deterministyczna — opisuje zalezno$ci migdzy niezawodnos-
cig globalng a parametrami MTBF, MTTR, dostepnoscia techniczng poszczegdlnych
podsystemow.

3.  Warstwa probabilistyczna — nadaje zmiennym parametrom (np. B, 1) charakter losowy,
wprowadzajac rozktady prawdopodobienstwa uzyskane z analizy danych lub opinii
ekspertow.

Integracj¢ modeli mozna podzieli¢ na pig¢ etapow:

1. Definicja struktury systemu — identyfikacja podsystemow i powigzan migdzy nimi.

2. Przypisanie funkcji niezawodnosci — dla kazdego podsystemu okresla si¢ R,(¢) na pod-
stwie dopasowanego rozktadu (Weibull, log-normalny, gamma).

3. Uwzglednienie zmienno$ci parametrow — parametry rozkladow sa opisane wlasnymi
rozktadami losowymi (np. normalnym, beta).

4. Symulacja Monte Carlo — dla kazdego przebiegu symulacji losuje si¢ zestaw parame-
trow, oblicza R_ .. (#) wedtug rownan deterministycznych (4.3), a nastepnie zapisuje
wynik.

5. Agregacja i analiza wynikéw — na podstawie tysiecy przebiegow uzyskuje si¢ rozktad
R em(0), Z ktOrego wyznacza si¢ wartosci srednie, mediany, przedziaty ufnosci oraz
prawdopodobienstwa spetnienia kryteriow niezawodnosciowych.

Takie podejscie pozwala jednoczesnie oceni¢ srednig oczekiwang niezawodno$¢ oraz
rozrzut wynikow, co jest kluczowe dla zarzadzania ryzykiem.

W celu usystematyzowania przedstawionej koncepcji integracji, ponizej zaprezentowano
formalny opis matematyczny modelu zintegrowanego. Stanowi on uzupetnienie procedury
obliczeniowej i wprowadzenie do interpretacji wynikow (4.6).
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Proces wydobywczy modelowany jest jako uktad podsysteméw P = {P;, ..., Pi}, pola-
czonych zgodnie ze schematem blokéw niezawodnosci (RBD). Funkcja struktury @ wyzna-
cza zalezno$¢ niezawodnosci systemu od niezawodnosci elementow sktadowych:

—  niezawodno$¢ komponentu: R,(¢) = P(TBF, > 1),
—  $rednie czasy: MTBF, = E[TBF,], MTTR, = E[TTR_],

—  dostgpno$¢ komponentu:

MTBE
= (20)
MTBE + MTTR,
Dla struktur podstawowych:
k
R o () = H R.(?) (uktad szeregowy) 21
i=1
k
R em (D) =1- H (1- R (?)) (uktad rownolegly) (22)

i=1

wyznacza si¢ przez funkcje ¥, zalezng od struktury RBD
system = HIAI)
Parametry rozktadéw czaséw miedzyawaryjnych i napraw 0; traktowane sa jako zmienne

Dostgpnosé¢ systemu A4

system

(np. dla uktadu szeregowego A

losowe z rozktadami niepewnosci oszacowanymi z danych operacyjnych. Typowe dopaso-
wania obejmuja:

—  TBF, —rozktad log-normalny lub gamma,

—  TTR, - rozktad Weibulla lub log-normalny.

Estymacja parametrow odbywa si¢ na podstawie metod statystycznych (MLE, testy
dopasowania), a niepewno$¢ reprezentowana jest przez przedzialty ufnosci lub dodatkowe
rozktady.

W celu uwzglednienia niepewnosci przeprowadza si¢ symulacje Monte Carlo:

1. Dlam=1, .. M:
— losuje si¢ parametry 6",
— definiuje funkcje R™ (¢),
— oblicza niepewno$é systemu R (¢) = @(Rf’”’ ®), ..., R,E'”)(t)).

system
2. Agregacja wynikow:
m=1" system

- 1
— estymator punktowy R (t) = i Z YR (),

— przedziaty niepewnosci [g2,5%, §97,5%),
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— prawdopodobienstwo niespetnienia progu ro:
1 M
p(ty=—> 1 (¢ 23
p(1) M,,; (D) (23)

1, gdy R™ ) <r,

gdzie I () = { system

0, w przeciwnym razie

W celu okreslenia dominujacych parametrow wykonano analiz¢ wrazliwosci z wyko-
rzystaniem wskaznikow Sobola:

o Van, (B[R] ]
T Var (R )

24)

Sry=1- Vi, (E[Rpun 0] (25)
Var (Rsystem (t))

Indeks pierwszorzgdowy S; mierzy udzial wariancji wyjasniony wylacznie przez zmien-
na 0;, natomiast indeks catkowity Sr,; obejmuje zarowno efekt wlasny zmiennej, jak 1 wszyst-
kie jej interakcje z innymi parametrami. Jesli rdznica migdzy S; a St ; jest duza, oznacza to
silne interakcje.

Indeksy te pozwalaja wskaza¢ parametry i podsystemy o najwigkszym wptywie na cal-
kowita niepewnos¢.

Na etapie walidacji stosuje si¢ klasyczne miary jako$ci dopasowania:

1,

RMSE = ZZ(yj—yj)z (26)
Jj=1
1

MAE=;Z|yj—yj| 27)

j=1

MAPE = 100% 310 =) (28)
n j=1 yj

RE=1— z::l(yf Vi )2

Zj:l(yf_y)z

(29)
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Walidacja iloSciowa pozwala potwierdzi¢, ze model zintegrowany odtwarza rozktady
TBF i TTR z odpowiednig doktadnoscia.

Przedstawiony zapis matematyczny stanowi spojne ujgcie niezawodnos$ci procesowej
w warunkach niepewnosci, tworzac podstawe do iloSciowej oceny ryzyka i porownan migdzy
wariantami systemu. Jednocze$nie formalizacja ta porzadkuje struktur¢ modelu i umozliwia
przejscie od ogdlnych koncepcji teoretycznych do praktycznych procedur obliczeniowych
zastosowanych w analizie kopaln A i B.

Analiza danych operacyjnych pochodzacych z dwoch zaktadow goérniczych — Kopalni A
oraz Kopalni B — zostata przeprowadzona w celu identyfikacji dominujacych przyczyn
przestojow, okreslenia ich struktury oraz wskazania obszarow wymagajacych interwencji
z punktu widzenia poprawy niezawodnos$ci procesowe;.

Pierwszym etapem byta klasyfikacja wszystkich zarejestrowanych incydentéw do glow-
nych kategorii przyczyn przestojow. W obu kopalniach dominujaca kategoria przyczyn
sa przerwy gornicze, jednak ich udziat jest zréznicowany: w Kopalni B wynosi 54,6%,
a w Kopalni A 36,6%. W Kopalni A znaczacy udzial maja przestoje organizacyjne (29,2%)
oraz postd] wynikajacy z decyzji kierownika ruchu zaktadu goérniczego (KRZG) (15,5%),
ktére w Kopalni B praktycznie nie wystepuja. W Kopalni B wigkszy jest natomiast udziat
przyczyn mechanicznych (19,8% wobec 5,6% w Kopalni A) oraz technologicznych (16,7%
wobec 11,3% w Kopalni A). Szczegdtowe zestawienie przedstawiono w tabeli 4.4.

Tab. 4.4. Udziat glownych przyczyn przestojow w kopalni A i B [%]

Kategoria przestoju Kopalnia A Kopalnia B
Gornicze 36,6 54,6
Mechaniczne 5,6 19,8
Technologiczne 11,3 16,7
Organizacyjne 29,2 0,0
Decyzja KRZG 15,5 0,0
Inne 1,8 8,9

Zrédto: opracowanie wiasne

Za dni krytyczne przyjeto te, w ktorych catkowity dzienny czas przestojow przekraczal
90. percentyl rozktadu dla danej kopalni. W tych dniach wykonano szczegotowa analizg przy-
czyn, aby wskaza¢ incydenty o najwickszym wptywie na dostepnos¢ techniczna.

Identyfikacja najczesciej powtarzajacych si¢ przyczyn przestojow zostata pokazana na
rysunkach 4.2 14.3.
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Rys. 4.2. Diagram Pareto — szczegdétowe przyczyny przestojow — Kopalnia A

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie danych eksploatacyjnych
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Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie danych eksploatacyjnych
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Na rysunku 4.3 uwagge zwraca zdarzenie ,,Przerwana fata w sekcji”, ktorego czas trwania
przekroczyt 667 godzin (ok. 28 dni). Jest to warto$¢ zdecydowanie odstajaca od pozostatych
incydentéw i moze wskazywac na ztozony charakter problemu, obejmujacy zarowno aspek-
ty techniczne (np. konieczno§¢ wymiany elementow sekcji obudowy), jak i organizacyjne
(przestoje zwigzane z oczekiwaniem na czesci zamienne lub decyzje formalne). Warto$¢ ta
moze réwniez odzwierciedla¢ sposob ewidencjonowania przestojow — w szczeg6lnosci ich
cigglos¢ w przypadku dlugotrwatych napraw prowadzonych etapami.

Wykonano takze pordwnanie pieciu najczesciej wystepujacych szczegétowych przyczyn
przestojow w dniach krytycznych, a ich zestawienie pokazuje tabela 4.5.

Tab. 4.5. Poréwnanie pigciu najczestszych szczegdtowych przyczyn przestojow w dniach krytycznych

Lp. Kopalnia A — przyczyna Udzial [%] Kopalnia B — przyczyna Udzial [%]

Doprowadzenie do stanu

zgodnego z DTR (KRZG) 14,8 Przerwana tata w sekcji (G) 12,6

Zerwany tancuch
2. Migdzyzmiana (O) 13,1 w dolnym prowadzeniu 11,4
przenosnika $cianowego (G+M)

Doprowadzenie oddziatu

3. do wasciwej pracy (G) 12,7 Przesuwanie DN (T) 10,9

4. Przebudowa DN (T) 11,5 Zabezpieczenie DN (T) 10,2
. . Awaria napgdu

5. Utrzymanie wyrobiska (G) 9,9 9,8

przenosnika $cianowego (M)

Poréwnanie struktury przestojow w obu zaktadach pokazato wyrazne roéznice w spo-

sobie funkcjonowania proceséw wydobywczych:

— W Kopalni A dominujg przyczyny gornicze oraz organizacyjne, a takze wynikajace
z decyzji KRZG.

— W Kopalni B ponad potowa przestojow ma charakter gorniczy, chociaz wystepuja row-
niez awarie mechaniczne i problemy technologiczne.

Ranking najczgséciej wystepujacych przyczyn pozwolit wskazaé obszary, ktore w kaz-
dym z zaktadow wymagaja szczegolnej uwagi. W Kopalni A sg to kwestie zwigzane z orga-
nizacja pracy i procesem decyzyjnym, natomiast w Kopalni B — problemy natury gornicze;j.
Oznacza to, ze w pierwszym przypadku gtdéwny potencjatl poprawy lezy w lepszym pla-
nowaniu robot, usprawnieniu komunikacji i bardziej elastycznym harmonogramowaniu.
W drugim — w zwigkszeniu skutecznosci prewencji, czgstszych kontrolach oraz szybszym
reagowaniu na pojawiajace si¢ problemy.
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Aby przeprowadzi¢ wiarygodne porownanie, dane z obu zaktadow przygotowano wedhug
identycznej procedury, obejmujacej m.in. oczyszczenie i anonimizacj¢ rekordow oraz standa-
ryzacje kategorii przyczyn. Nastepnie zastosowano model zintegrowany, ktory taczy analize
probabilistyczng — umozliwiajacg ocene ryzyka nadmiernych przestojow — z analiza empi-
ryczng opartg na identyfikacji dni krytycznych i dominujacych kategorii incydentéw. Dzieki
temu mozliwe byto uchwycenie zaréwno ilosciowego, jak i jako$ciowego obrazu zaklocen.

Wyniki symulacji potwierdzity, ze odpowiednio ukierunkowane dzialania moga zna-
czaco poprawic dostepnosé techniczng. W Kopalni A duzy efekt przyniostoby ograniczenie
przestojow wynikajacych z przyczyn organizacyjnych, w Kopalni B natomiast — redukcja
awarii gorniczych. Tak zréznicowane wnioski jasno wskazuja, ze strategia utrzymania ruchu
powinna by¢ dopasowana do realnych uwarunkowan kazdego zaktadu.

Zintegrowany model, taczacy podejscie probabilistyczne i analize empiryczng, moze
by¢ wdrozony jako narze¢dzie ciagltego monitorowania efektywnosci procesu wydobywcze-
go. Dzieki temu mozliwe jest:

—  biezace wykrywanie trendow pogarszania si¢ niezawodnosci,
—  szybka identyfikacja pojawiajacych si¢ nowych przyczyn przestojow,
—  dynamiczne dostosowanie planéw utrzymania ruchu do zmieniajacych si¢ warunkow.

Wdrozenie prezentowanej koncepcji w srodowisku przemystowym daje mozliwos$¢:

—  skrocenia czasu reakcji na awarie,

—  zmniejszenia tacznego czasu przestojow,

—  poprawy dostepnosci technicznej urzadzen,

—  zwigkszenia bezpieczenstwa pracy poprzez szybsze eliminowanie zagrozen technolo-
gicznych.

Podsumowujac, zintegrowane podejscie ma wysoka wartos¢ uzytkowa dla planowania
i zarzadzania procesem wydobywczym. Pozwala m.in. na:

— identyfikacje priorytetow inwestycyjnych — jasne wskazanie, gdzie nakltady przyniosa
najwigkszy efekt;

— oceng ryzyka — oszacowanie prawdopodobienstwa przekroczenia progéw krytycznych
dostepnosci;

—  planowanie utrzymania ruchu — dostosowanie harmonogramow do faktycznych zrodet
strat;

—  optymalizacje dzialan usprawniajacych — np. skrocenie procedur formalnych, wdrozenie
szybkiej diagnostyki usterek;

—  wspieranie decyzji strategicznych — okreslenie kierunkéw modernizacji i potrzeb w zakre-
sie redundancji krytycznych komponentow.






5. Walidacja modelu

5.1. Metody walidacji

Walidacja modelu jest kluczowym etapem procesu modelowania niezawodnos$ci pro-
cesOwW wydobywczych, poniewaz umozliwia oceng, w jakim stopniu model odzwierciedla
rzeczywiste zachowanie systemu. W literaturze przedmiotu (Blanchard, Fabrycky 2014;
Modarres i inni 2016) wyrdznia si¢ dwa gtowne typy walidacji: bezposrednig i posrednia.

Proces walidacji opracowanego modelu zostat zaplanowany tak, aby umozliwi¢ wielo-
stronng ocen¢ jego jakosci i uzytecznosci w kontekscie procesow wydobywczych. W podej-
$ciu tym uwzgledniono zaréwno metody walidacji bezposredniej, jak i posredniej, co pozwa-
lato oceni¢ model w r6znych wymiarach: zgodnosci wartosci punktowych, odwzorowania
trendow oraz reakcji na zmienne warunki pracy.

Walidacja bezposrednia polegata na poréwnaniu wynikow modelu z rzeczywistymi da-
nymi eksploatacyjnymi pozyskanymi z kopalni. Do analizy wykorzystano dane o awariach,
naprawach oraz dostgpnosci technicznej, zarejestrowane w systemach raportowania i moni-
toringu produkcji. Dane te zostaty poddane wstepnemu przetwarzaniu w celu zapewnienia ich
zgodnosci z formatem wynikow modelu, m.in. poprzez obliczenie funkcji niezawodnosci R(¢)
oraz wskaznikow dostepnosci.

Ocena dopasowania obejmowata poréwnanie wartosci modelowych i empirycznych
w tych samych punktach czasowych oraz analize ksztaltu przebiegéw czasowych. Dzieki
temu mozliwe byto zaréwno okres$lenie poziomu zgodnosci w wartosciach punktowych, jak
i w ogolnej dynamice zmian niezawodnosci systemu. Szczegdtowy opis miar btedu oraz in-
terpretacja wynikow poroéwnania zostaty przedstawione w podrozdziale 5.3.

Walidacja posrednia byta stosowana w sytuacjach, gdy model odnosit si¢ do scenariuszy
hipotetycznych lub przysztych, a takze w przypadkach ograniczonej dostgpnosci danych
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empirycznych. Polegata ona na weryfikacji spdjnosci zachowania modelu w odniesieniu do
wiedzy teoretycznej i obserwacji z innych obiektow o podobnym profilu technologicznym.
W ramach walidacji posredniej analizowano m.in.:

—  zgodnos¢ trendow i relacji pomigdzy parametrami niezawodnosci;

—  poprawno$¢ odwzorowania znanych zjawisk, takich jak zalezno$¢ pomigdzy ksztattem
rozktadu a tempem spadku funkcji R(?);

— oceng jakosci modelu przez ekspertoéw branzowych, co pozwolito na wychwycenie nie-
spojnosci trudnych do wykrycia metodami czysto statystycznymi.

Dzieki temu mozliwe byto potwierdzenie, ze model zachowuje si¢ w sposob zgodny
z oczekiwaniami inzynierskimi, nawet w obszarach, gdzie brakowato pelnych danych po-
miarowych.

Do oceny jakos$ci dopasowania modelu do danych empirycznych oraz poprawnos$ci od-
wzorowania trendow zastosowano zestaw wskaznikow walidacyjnych wybranych pod ka-
tem specyfiki proceséw wydobywczych. Uwzgledniono zaréwno miary bledu punktowego
(np. $redni blad bezwzgledny, blad sredniokwadratowy), jak i miary jako$ci odwzorowania
relacji (np. wspotczynnik determinacji R?).

Wskazniki te pozwalaja na oceng modelu w takich aspektach jak:

—  doktadno$¢ odwzorowania wartosci (czy model podaje wyniki bliskie rzeczywistym?),

—  wierno$¢ odwzorowania trendu (czy ksztatt przebiegéw czasowych jest zgodny?),

—  stabilno$¢ predykcji (czy model zachowuje spdjnos¢ przy zmiennych warunkach wej-
sciowych?).

Dobor wskaznikéw zostat podyktowany wymogami inzynierii niezawodno$ci, w ktorej
liczy si¢ zardéwno doktadnos¢ predykeji, jak i ich interpretowalno$¢ przez praktykow.
Walidacja modelu zostata oparta na danych pochodzacych z rzeczywistych procesow
wydobyweczych. Zrodta te obejmowaly:
— rejestry incydentow eksploatacyjnych (awarie, postoje, naprawy),
—  zestawienia parametréw pracy maszyn i urzadzen,
—  raporty zmianowe i okresowe,
—  dane z systemow automatyki i monitoringu (SCADA, CMMS).

Dane te poddano procesowi selekcji, oczyszczania i standaryzacji, co zapewnito ich
spojnos¢ i porownywalno$¢ z wynikami generowanymi przez model. Weryfikacja jako$ci
danych obejmowata usuwanie duplikatéw, korekte blednych zapiséw oraz ujednolicenie
jednostek miar).

W celu zapewnienia kompleksowej oceny skutecznosci modelu opracowano zestaw sce-
nariuszy walidacyjnych, odzwierciedlajacych rozne poziomy i zrodla niepewnosci wystepu-
jace w procesach wydobywczych. Scenariusze te umozliwiaja zbadanie odpornosci modelu
na zmienno$¢ danych wej$ciowych oraz na ztozone oddziatywanie czynnikéw technicznych
i organizacyjnych.
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Zdefiniowano cztery podstawowe warianty analizy:

Scenariusz B (bazowy) — odnosi si¢ do warunkow nominalnych, w ktoérych parametry
niezawodnosci (TBF, TTR) sa traktowane jako stale wartosci deterministyczne, oszaco-
wane na podstawie danych historycznych. Stanowi punkt odniesienia dla pozostatych
wariantow.

Scenariusz S1 (niepewno$¢ operacyjna) — obejmuje zmienno$¢ czynnikOw organizacyj-
nych i ludzkich, takich jak rytm zmian, opdznienia logistyczne czy dostepnos¢ zatogi.
W tym wariancie zaktada si¢ wahania parametrow MTTR oraz dostgpnosci A w grani-
cach wyznaczonych z danych empirycznych.

Scenariusz S2 (niepewno$¢ techniczna) — uwzglednia losowy charakter degradacji sprzg-
tu i awaryjnosci elementéw mechanicznych. Parametry MTBF oraz 3 i 1 w rozktadach
Weibulla traktowane sg jako zmienne losowe z zadanym rozrzutem.

Scenariusz S3 (niepewno$¢ ztozona) — integruje oba typy niepewnosci: operacyjng i tech-
niczna, a dodatkowo pozwala na analiz¢ efektow interakcji pomigedzy nimi. Stanowi on
najbardziej realistyczne odwzorowanie warunkow eksploatacyjnych.

Tak opracowany zestaw scenariuszy tworzy spojne ramy poréwnawcze dla walidacji mo-

delu, umozliwiajac jednoczesnie oceng jego stabilno$ci, wrazliwosci oraz potencjalu adaptacy;j-

nego w zmiennych warunkach pracy.

5.2. Dobor i przygotowanie danych testowych

Doboér odpowiednich danych testowych jest kluczowym etapem walidacji opracowa-

nego modelu niezawodnosci procesow wydobywczych. Wiasciwy wybor zrédet informacji

oraz okreséw pomiarowych determinuje wiarygodnos$¢ wnioskow 1 pozwala oceni¢, w jakim

stopniu model odzwierciedla rzeczywiste warunki pracy w kopalni.

W celu zachowania reprezentatywnosci i zgodno$ci z koncepcjag modelowania w wa-

runkach niepewnosci operacyjnej i technicznej, dane testowe powinny spetnia¢ nastgpujace

warunki:

1. Peten cykl eksploatacyjny — obejmujacy wszystkie fazy procesu wydobywczego: ura-
bianie, transport urobku, przerobke mechaniczng oraz sktadowanie / zatadunek.

2. Zmienno$¢ warunkow pracy — okres pomiarowy powinien zawiera¢ zarowno typowe
warunki operacyjne, jak i sytuacje zakldceniowe (np. przestoje planowe i nieplanowe,
awarie, zmiany harmonogramu).

3. Spdjnos¢ czasowa — dane musza obejmowac ciagly przedzial czasowy bez duzych przerw
W rejestracji, co umozliwia prawidtowsa analiz¢ funkcji niezawodnos$ci R(?).

4. Dostepnos¢ metadanych — oprocz samych rejestréw awarii, wymagane sg informacje

o warunkach srodowiskowych, typach zdarzen, przyczynach przestojow i czasie ich
trwania.
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Aby unikng¢ przeuczenia modelu, dane powinny zosta¢ podzielone na dwie czgsci:

—  zbior kalibracyjny (ang. training setf) — uzywany do estymacji parametréw modelu
(np. parametréw rozktadu Weibulla);

—  zbidr testowy (ang. validation set) — uzywany wylacznie do oceny jakosci dopasowa-
nia i weryfikacji hipotez.

W praktyce gorniczej podzial ten czgsto realizuje si¢ poprzez:
—  wybor roznych okreséw (np. rok 1 — kalibracja, rok 2 — test),

—  wybor danych z réznych oddziatow wydobywczych.

Zgodnie z tytulem monografii, w procesie doboru danych szczegélne znaczenie ma
identyfikacja i oznaczenie fragmentoéw zbioru, w ktorych wystepuje podwyzszona niepew-
no$¢ operacyjna (np. zmiany grafiku pracy, reorganizacja transportu) lub niepewnos$¢ tech-
niczna (np. seria awarii tego samego podsystemu).

Dzigki temu mozliwe jest pozniejsze sprawdzenie, czy model poprawnie odwzorowuje
wplyw tych czynnikéw na globalng niezawodnos¢ procesu.

W celu zapewnienia jako$ci oraz poprawnosci danych wejsciowych do modelu przeprowa-
dzono analiz¢ dopasowania rozktadow statystycznych do empirycznych czaséw migdzyawa-
ryjnych (ang. Time between Failures, TBF) oraz czasow napraw (ang. Time to Repair, TTR).
Badanie to miato na celu okreslenie, ktore rozktady najlepiej odwzorowuja rzeczywista
zmiennos$¢ parametrow eksploatacyjnych, a tym samym umozliwiaja wiarygodne modelo-
wanie procesow.

W analizie zastosowano podejscie parametryczne: surowe dane empiryczne poshuzyty
do estymacji parametréw rozkltadéw teoretycznych metoda najwigkszej wiarygodnosci (MLE).
Oznacza to, ze wartosci przedstawione w tabeli 5.1 nie sg prostymi $rednimi i odchyleniami
standardowymi obliczonymi bezposrednio z danych, lecz parametrami rozktadow teoretycz-
nych dopasowanych do danych. Umozliwia to spdjne przejscie do modelowania probabili-
stycznego w kolejnych rozdziatach.

Do oceny jakosci dopasowania przyjeto, ze wartosci p > 0,05 w tescie Kolmogorowa—
Smirnowa oraz niskie wartosci statystyk Andersona—Darlinga potwierdzaja zgodno$¢ danych
z rozktadem teoretycznym.

Analiza dopasowania rozktadow do danych globalnych wykazata, Ze:

—  czasy napraw (TTR) najlepiej odwzorowuje rozktad Weibulla (B = 1,42; n = 3,87 h;
AD = 0,325; K-S p = 0,634), co wskazuje na umiarkowanie rosnaca intensywnos¢
uszkodzen w czasie,

—  czasy miedzyawaryjne (TBF) najlepiej opisuje rozktad log-normalny (n = 2,31; 6 = 0,58;
AD = 0,287; K-S p = 0,712), charakteryzujacy si¢ asymetrycznym rozktadem z dlugim
,ogonem” rzadkich zdarzen.
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Dla dwoch gltéwnych kategorii incydentéw uzyskano odmienne charakterystyki:
- ,,Postdj™:
e TBF — najlepiej odwzorowuje rozkltad wykladniczy (A = 0,245; AD = 0,412;
K-S p=0,591), co potwierdza brak efektu ,,starzenia si¢” elementow,
e TTR — najlepiej opisuje rozktad normalny (n = 2,87 h; ¢ = 1,95 h; AD = 0,376;
K-S p =0,648), jednak z zauwazalng zmiennoscig i obecnoscig wartosci odstajacych;
- ,,Awaria”:
e TBF — najlepsze dopasowanie uzyskano dla rozktadu normalnego (n ~ 0,63 h;
6~0,51 h; AD =0,594; K-S p = 0,708),
e TTR - réwniez rozktad normalny (n = 4,49 h; ¢ = 17,10 h; AD = 0,612;
K-S p =0,340), co wskazuje na stosunkowo stabilng zmiennos¢.

W przypadku dopasowania rozktadu normalnego zaréwno dla TBF, jak i TTR nalezy
podkresli¢, ze rozklad ten moze przyjmowac wartosci ujemne. W praktyce nie oznacza to
rzeczywistego wystgpowania ujemnych czasoéw, lecz odzwierciedla duza zmienno$¢ danych
i obecnos¢ krotkich odstepow miedzy zdarzeniami. Jest to akceptowalne w modelowaniu
parametrycznym, jesli analiza skupia si¢ na ogo6lnej charakterystyce rozproszenia danych.

Wyniki te potwierdzaja, ze procesy eksploatacyjne w gornictwie majg charakter asyme-
tryczny i zréznicowany, a modele oparte na rozktadach typu Weibulla, wyktadniczym czy
log-normalnym lepiej odzwierciedlajg rzeczywiste dane niz rozktad normalny, szczegdlnie
w przypadku dtuzszych postojow i nieregularnych awarii (tab. 5.1).

Tab. 5.1. Najlepsze dopasowania rozkladow statystycznych dla TBF i TTR

Kategoria Parametr Rozklad Parametry @ —Kv_aslue) AD
Ogodtem TBF log-normal u=2,31;,6=0,58 0,712 0,287
Ogotem TTR Weibull k=1,42;2=387h 0,634 0,325
,,Postdj” TBF exponential A 1=1,00 0,0000 00
,,Postoj” TTR normal nu=2,88;6=11,83 0,0000 187,18
Awaria” TBF normal n=0,63;6=0,51 0,7077 0,5941
~Awaria” TTR normal n=4,49;6=17,10 0,3402 0,9946

W przypadku kategorii ,,Postoj” (TBF) statystyka Andersona—Darlinga przyjmuje war-
to$¢ oo. Nie jest to wynikiem bledu, lecz typowym efektem skrajnie stabego dopasowania
rozktadu wyktadniczego do danych empirycznych, szczegdlnie przy duzej asymetrii i obec-
nos$ci wartosci odstajacych. Test AD charakteryzuje si¢ wysoka wrazliwo$cia na rozbiezno-
$ci w ogonie rozktadu, dlatego przy bardzo stabym dopasowaniu statystyka moze dazy¢ do
nieskonczonosci.
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W celu wstepnej charakterystyki danych empirycznych przygotowano histogramy cza-
sow napraw (TTR) oraz czaséw miedzyawaryjnych (TBF), zar6wno w ujeciu globalnym,
jak 1 z rozréznieniem na kategorie incydentow. Analiza rozktadow empirycznych pozwala
na wizualne poréwnanie ich ksztattu, identyfikacje¢ asymetrii oraz oceng obecno$ci wartos$ci
odstajacych. Szczegolng uwage zwrocono na kategorie ,,Postoj” i ,,Awaria”, ktore wysteg-
puja najczesdciej i maja najwiekszy wpltyw na ogdlng niezawodnos¢ systemu.

Na rysunku 5.1 wida¢ wyrazne roznice w ksztatcie rozktadow — w przypadku TTR dane
sg silnie asymetryczne z przewaga krotkich czasow napraw, natomiast dla TBF obserwuje si¢
dhugi ,,ogon” rozktadu, co wskazuje na wystgpowanie rzadkich, dlugich okresow migdzy
zdarzeniami.

Dla petniejszej charakterystyki danych, oprocz histogramoéw zestawiono podstawowe
statystyki opisowe czaso6w napraw (TTR) i czasow miedzyawaryjnych (TBF) (tab. 5.2). War-
tosci $rednich i median wskazuja na silng asymetri¢ rozktadow, szczegdlnie w przypadku TBF,
gdzie obserwuje si¢ dlugie odstepy pomiedzy wybranymi zdarzeniami. Z kolei, stosunkowo
niskie wartosci median TTR sugeruja, ze wigkszo$§¢ zdarzen jest usuwana w krotkim czasie,
przy czym wysokie odchylenia standardowe potwierdzaja duza zmienno$¢ w poszczegodl-

nych przypadkach.
Tab. 5.2. Statystyki opisowe czasow TTR i TBF
Kategoria TTR - $rednia | TTR — mediana| TTR -6 | TBF —$rednia | TBF — mediana | TBF —o¢
[h] [h] [h] (h] [h] [h]
»~Awaria” 4,49 1,80 17,10 0,63 0,55 0,51
,,Postoj” 2,88 0,95 11,83 1,00 0,69 0,99
Ogodtem 3,87 1,25 13,42 0,82 0,61 0,88

Wartosci przedstawione w tabeli 5.2 zostaty obliczone na podstawie parametréw roz-
ktadow teoretycznych dopasowanych w tabeli 5.1. Dzigki temu statystyki opisowe sg spdj-
ne z modelem probabilistycznym wykorzystywanym w kolejnych rozdziatach i nie musza
odpowiada¢ warto$ciom empirycznym liczonym bezposrednio z surowych danych.

Poréwnanie parametréw statystycznych dla kategorii ,,Awaria” i ,,Postdj” wskazuje na
istotne roznice w charakterystyce procesow. W przypadku awarii czasy napraw (TTR) sg dhuz-
sze ($rednio 4,49 h) i znacznie bardziej zréznicowane (¢ = 17,10 h), co sugeruje wystepo-
wanie pojedynczych zdarzen o skrajnie wydluzonym czasie przywracania sprawnosci. Czasy
miedzyawaryjne (TBF) sa relatywnie krotkie (srednio 0,63 h), co oznacza duzg czgstotliwosé
wystepowania awarii 1 wskazuje na wyzszg intensywnos¢ procesu uszkodzen.

Odmienny obraz wytania si¢ dla kategorii ,,Postdj”, gdzie srednie czasy napraw (2,88 h) sa
krotsze, a zmienno$¢ nieco nizsza niz w przypadku awarii. Czasy mig¢dzy postojami (TBF)
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s dtuzsze (Srednio 1,00 h), co $wiadczy o rzadszym wystgpowaniu zdarzen tego typu. In-
terpretacja ta jest spojna z obserwacjami eksploatacyjnymi: awarie majg charakter bardziej
losowy 1 zréznicowany, natomiast postoje sg zwykle planowane lub wymuszone czynnikami
organizacyjnymi, co czyni je bardziej przewidywalnymi.

Wartosci globalne, bedace usrednieniem obu kategorii, potwierdzajg silng asymetri¢ da-
nych i duza rozpigtos¢ czasow zardéwno TTR, jak i TBF. Wskazuje to, ze do poprawnego od-
wzorowania charakterystyki procesow konieczne jest stosowanie rozkladow asymetrycz-
nych (Weibulla, log-normalny), ktore lepiej opisujg wystgpujaca zmienno$¢ i dtugie ,,ogony”
rozktadow.

5.3. Porownanie wynikow modelu
z danymi empirycznymi

Porownanie wynikow modelu z rzeczywistymi danymi empirycznymi stanowi kluczo-
wy etap walidacji, pozwalajacy oceni¢, czy opracowany model odzwierciedla faktyczne za-
chowanie systemu gorniczego. Analiza ta obejmuje oceng zardwno zgodnosci wartosci licz-
bowych wskaznikoéw niezawodnosci, jak i trendéw ich zmian w czasie. W ramach tego etapu
poréwnano wyniki symulacji modelu z danymi eksploatacyjnymi pozyskanymi z systemow
raportowania zaktadu oraz raportéw zmianowych.

Procedura porownania wynikéw modelu z danymi empirycznymi zostata zaplanowana
W sposOb zapewniajacy spojnos¢ obu zbioréw oraz mozliwos¢ przeprowadzenia obiektyw-
nej analizy statystycznej. Kolejne kroki obejmowaty:

1. Pozyskanie i przygotowanie danych empirycznych.
Dane pochodzily z rejestréw awarii, przestojow i czasow napraw urzadzen gorniczych.
Poddano je procesowi czyszczenia, obejmujacemu:
— eliminacje duplikatow i rekordow niekompletnych,
— standaryzacj¢ jednostek czasu (godziny),
— weryfikacje spojnosci logicznej (np. brak ujemnych czasow trwania).

2. Wyznaczenie wskaznikow TBF i TTR.
Na podstawie danych empirycznych obliczono $redni czas miedzy awariami (TBF) oraz
$redni czas napraw (TTR) w ujgciu przedzialowym. Wartosci te stanowily podstawe
do dalszego poréwnania z wynikami modelu.

3. Synchronizacja przedziatow czasowych.
Aby zapewni¢ poréwnywalnos¢, dane modelowe i empiryczne zostaly zsynchronizo-
wane pod wzglgdem okresow obserwacji. Dla obu zbioréw przyjeto identyczng dlugosé
przedzialow czasowych oraz liczbe punktéw pomiarowych.
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4. Zastosowanie miar jako$ci dopasowania.
Do oceny jako$ci dopasowania obliczono nastepujace miary: RMSE, MAE, MAPE i R%

5. Analiza graficzna.
W celu wizualnej oceny zgodnosci wynikoéw przygotowano wykresy porownawcze, przed-
stawiajace przebieg wartosci empirycznych i modelowych w czasie dla TBF i TTR.

Do ilosciowej oceny jakosci dopasowania modelu do danych empirycznych wykorzy-
stano zestaw klasycznych miar btedu, szeroko stosowanych w analizach niezawodno$cio-
wych i prognostycznych:

—  blad $redniokwadratowy (RMSE):

n

RMSE = \flz(Rmodcl (Zi ) - Rcmp (Zi ))2 (30)

ni-

—  $redni blad bezwzgledny (MAE):
1 n
MAE =;Z|Rmodel (ti)_Remp (ti )| (31)
i=1

—  procentowy btad $redni bezwzgledny (MAPE):

100% & Rmodel (tz ) B Remp (tl )| (32)
n i=1 | Remp (ti ) |

MAPE =

—  wspolczynnik determinacji (R?) oceniajacy, w jakim stopniu zmienno$¢ danych empi-
rycznych jest wyjasniana przez model:

27:1(Remp (ti ) - Rmodel (ti ))2
2:1:1 (Remp (ti ) - Eemp )2

R’ =1-

(33)

t[) — warto$¢ empiryczna funkcji niezawodno$ci w chwili 7,
t,) — warto$¢ obliczona z modelu,
R__ — Srednia warto$¢ empiryczna funkcji niezawodnosci,

emp

n — liczba obserwacji.
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W tabeli 5.3 zaprezentowano wyniki miar dopasowania dla scenariusza bazowego (B).

Tab. 5.3. Miary dopasowania modelu do danych empirycznych — scenariusz bazowy (B)

RMSE MAE MAPE
Parametr R?
[h] [h] [%]
TBF 3,62 2,85 11,2 0,948
TTR 0,71 0,55 9,6 0,931

Wyniki wskazuja na bardzo dobre odwzorowanie parametrow TBF i TTR. Wartosci

wspolczynnika determinacji przekraczajace 0,93 potwierdzaja, ze model uchwycil wigkszos¢
zmiennosci danych empirycznych. Niskie wartosci RMSE i MAE $wiadcza o niewielkich
odchyleniach bezwzglednych, natomiast MAPE ponizej 12% wskazuje, ze btedy relatywne

sa akceptowalne z punktu widzenia przeprowadzonej analizy.

Czas [h]

Czas [h]
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Rysunek 5.2 przedstawia przebieg wartosci empirycznych i modelowych w czasie. W po-
czatkowej fazie obserwacji widoczna jest niemal idealna zgodno$¢ obu serii, co potwierdza
wlasciwa kalibracje modelu. W srodkowej czesci horyzontu czasowego pojawiaja si¢ okre-
sowe odchylenia TBF, ktore moga wynika¢ z losowych awarii o charakterze incydental-
nym. Warto jednak zauwazy¢, ze nawet w tych fragmentach model poprawnie odwzorowuje
ogo6lny trend, nie zanizajac ani nie zawyzajac systematycznie warto§ci. W koncowej fazie ob-
serwacji zgodno$¢ ponownie si¢ poprawia, co dowodzi stabilnosci modelu.

Analiza dopasowania rozkladow statystycznych do empirycznych wykazata bliskie po-
krywanie si¢ przebiegow wartoSci modelowych z empirycznymi, co potwierdza wysoka zgod-
nos$¢ uzyskanych wynikow. Niewielkie rozbieznosci obserwowane w poczatkowych i kon-
cowych przedziatach czasowych wynikaja z ograniczonej liczby obserwacji w tych okre-
sach oraz wptywu pojedynczych incydentéw o skrajnych wartosciach. Ogolnie jednak model
poprawnie odzwierciedla charakterystyke zmian TBF 1 TTR w czasie, co stanowi podstawe
do dalszej oceny odpornosci i interpretacji wynikow.

Poréwnanie wynikow modelu z danymi empirycznymi, przedstawione w tabeli 5.3 oraz
na rysunku 5.2, pozwala na szczegdtowa analize obszarow, w ktorych pojawiaja sie roznice
mi¢dzy odwzorowaniem modelowym a rzeczywistym przebiegiem analizowanych proce-
sow. W szczegdlnoscei widoczne sg trzy glowne typy rozbieznosci:

1. Rozbiezno$ci systematyczne.

Wiynikaja z niepelnej reprezentacji rzeczywistosci w modelu matematycznym. W ana-
lizowanym przypadku zauwazalne sg one przede wszystkim dla czasow TBF, gdzie mo-
del ma tendencje do zanizania warto$ci w poczatkowych przedziatach oraz zawyzania
w dalszych okresach. Moze to by¢ konsekwencja uproszczen w przyjetych rozktadach
statystycznych (np. dopasowanie log-normalne nie w pelni oddaje dtugi ,,ogon” rzad-
kich zdarzen awaryjnych). Z praktycznego punktu widzenia oznacza to, ze model dobrze
sprawdza si¢ przy prognozowaniu ogdlnych trendéw dostepnosci, ale moze wymagac
kalibracji w sytuacjach, gdy planowanie zasobéw powinno uwzglgdnia¢ skrajne wartosci —
np. dlugie przestoje powodujace powazne zakldcenia w harmonogramie produkc;ji.

2. Rozbieznosci losowe.

Sa efektem pojedynczych, trudnych do przewidzenia zdarzen, ktére znaczaco wpltywaja
na przebieg danych empirycznych, ale nie zostaly uchwycone w modelu. Widac to wy-
raznie w przypadku TTR — szczegolnie w okresach, gdy wystgpowaty dlugotrwate i nie-
typowe naprawy, powodujace chwilowe, lokalne odchylenia od trendu modelowego.
Na rysunku 5.2 widoczne s3 one jako punktowe odskoki krzywej empirycznej wzgle-
dem modelu. Z perspektywy praktyki gorniczej tego typu rozbieznosci sg nicuniknione —
nie da si¢ w pelni przewidzie¢ awarii rzadkich, ale o duzym znaczeniu operacyjnym.
Dlatego w planowaniu utrzymania ruchu wskazane jest uwzglednianie dodatkowych
buforéw czasowych na sytuacje nadzwyczajne.
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3. Rozbieznosci w okresach podwyzszonej niepewnosci.

Najbardziej istotne z punktu widzenia oceny modelu. Zauwazalne s3 w momentach, gdy
roéwnoczesnie zmieniajg si¢ parametry eksploatacyjne (np. obnizenie dost¢pnosci ma-
szyn w zwigzku z prowadzonymi pracami konserwacyjnymi). W takich przypadkach
model powinien wiernie odwzorowywac spadki niezawodnosci i wzrost zmiennos$ci
wskaznikow. Wyniki analizy pokazuja, ze opracowany model poprawnie odwzorowu-
je ogoblny charakter zmian — zarowno dla TBF, jak i TTR — jednak w przypadku krot-
kotrwatych, gwaltownych zaktocen reakcja modelu bywa wygtadzona. Z praktycznego
punktu widzenia takie ,,wygtadzenie” jest korzystne dla analiz strategicznych (np. dtugo-
okresowego planowania wydobycia), lecz w zarzadzaniu operacyjnym wymaga dodat-
kowych mechanizméw alarmowych, ktére wychwyca nagte odchylenia od normy.

Podsumowujac, model charakteryzuje si¢ wysokim stopniem zgodnosci z danymi empi-
rycznymi (R? > 0,9 dla obu analizowanych wskaznikoéw), a rozbiezno$ci — mimo ze wystepuja —
maja charakter lokalny i nie zaburzaja ogolnego obrazu procesu. Co wigcej, ich interpretacja
dostarcza praktycznych wskazowek: systematyczne réznice sugeruja konieczno$¢ okresowej
kalibracji modelu, rozbieznosci losowe wskazuja na potrzebe elastycznego podejscia do har-
monogramowania prac utrzymaniowych, a odchylenia w okresach niepewnosci podkreslaja wa-
ge monitoringu i adaptacji w warunkach zmieniajacej si¢ dostgpnosci techniczne;.

Ocena odporno$ci modelu stanowi uzupehienie walidacji i polega na weryfikacji, czy
struktura modelu zachowuje stabilno$¢ wynikow przy zmianach danych wej$ciowych oraz
w warunkach zwigkszonej niepewnosci operacyjne;j i technicznej. W praktyce oznacza to spraw-
dzenie, czy model pozostaje spojny z danymi empirycznymi rowniez w sytuacjach, gdy po-
jawiajg si¢ zaklocenia o charakterze losowym, skokowe zmiany w parametrach procesowych
badz ograniczenia w dostepnosci danych.

W ramach przeprowadzonej analizy zastosowano procedur¢ symulacji scenariuszo-
wych, w ktorej parametry wejsciowe TBF i TTR modyfikowano w oparciu o przyjete pozio-
my niepewnosci (£5%, +10% 1 +20%). Dla kazdego wariantu obliczono podstawowe miary
dopasowania (RMSE, MAE, R?), a uzyskane wyniki zestawiono z warto§ciami referencyjny—
mi przedstawionymi w podrozdziale 5.3.

Analiza wykazala, Ze:

— dla modyfikacji na poziomie +5% oraz £10% uzyskane wartosci R? pozostaja powyzej
0,85, co oznacza utrzymanie wysokiej zdolnosci modelu do odwzorowania zmiennos$ci
danych empirycznych;

—  przy najwickszym zaktoceniu (+20%) zauwazalny jest spadek dokladnosci, szczegdlnie
w odniesieniu do TBF, gdzie RMSE wzr6st o ok. 15% w stosunku do wartosci bazowej,
jednak R? utrzymat si¢ na poziomie powyzej 0,75;

—  model wykazuje wigksza odpornos¢ na zaklocenia w zakresie TTR niz TBF, co sugeru-
je, ze procesy napraw maja bardziej stabilny charakter i s3 mniej wrazliwe na losowe
fluktuacje danych wejsciowych.
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Whioski praktyczne z przeprowadzonej analizy wskazuja, ze opracowany model mozna
uzna¢ za odporny w sensie operacyjnym — nawet przy istotnym wzros$cie niepewnosci para-
metrycznych zachowuje on zdolno$¢ do poprawnego odzwierciedlania ogolnych trendow.
Rozbieznosci lokalne, pojawiajace si¢ w ekstremalnych scenariuszach, maja charakter prze-
widywalny i nie wplywajg na ogdlng przydatno$¢ modelu w ocenie niezawodnosci proce-
s6w gorniczych.

W celu zapewnienia przejrzystosci oraz mozliwosci praktycznego wykorzystania uzy-
skanych rezultatow, wyniki pordwnania modelu z danymi empirycznymi zostaly zaprezen-
towane w trzech komplementarnych formach:

1. Tabelarycznej — zestawienia wartosci miar dopasowania (RMSE, MAE, MAPE, R?) dla
wskaznikoéw TBF i TTR. Pozwala to na szybkie wychwycenie r6znic ilosciowych oraz
jednoznaczng oceng jakosci dopasowania w ujeciu liczbowym. Z punktu widzenia
praktyki inzynierskiej istotne jest to, ze wartosci R? przekraczaja 0,9, co potwierdza
wysokg zgodno$¢ modelu z obserwacjami empirycznymi.

2. Graficzne] — wykresy zestawiajace przebieg wartosci empirycznych i modelowych
w czasie dla TBF i TTR (rys. 5.2). Wizualizacja ta umozliwia nie tylko weryfikacje
ogoblnych trendéw, lecz takze identyfikacj¢ lokalnych rozbieznosci systematycznych
i losowych. Na przyktad w przypadku TTR dobrze widoczne sa chwilowe odchylenia
zwigzane z nietypowo dlugimi naprawami, ktére w praktyce odpowiadaja zdarzeniom
o duzej nieprzewidywalnosci.

3. Opisowej — komentarz interpretacyjny wskazujacy na charakter rozbieznosci i ich prak-
tyczne znaczenie. Ujgcie jakosciowe jest szczegolnie wazne w kontekscie oceny odpor-
nosci modelu: pokazuje, ze mimo wystgpowania lokalnych réznic, model poprawnie
odwzorowuje ogdlna dynamike procesu i moze by¢é wykorzystywany do prognozowa-
nia niezawodno$ci w warunkach niepewnosci.

Takie wieloaspektowe raportowanie wynikdw umozliwia zarowno oceng matematycz-
ng (precyzja dopasowania), jak i praktyczng (uzyteczno$¢ w zarzadzaniu eksploatacja gor-
niczg). Dzigki temu uzyskane rezultaty moga by¢ wykorzystywane zarowno przez anali-
tykow danych do dalszego doskonalenia modeli, jak i przez praktykéw — do planowania
dziatan prewencyjnych oraz podejmowania decyzji operacyjnych. Co istotne, prezentacja
w trzech formach utatwia takze komunikacje wynikow miedzy zespotami badawczymi a ka-
dra techniczng kopalni, co zwigksza szans¢ na wdrozenie koncepcji w praktyce.

5.4. Analiza odchylen
i identyfikacja przyczyn rozbieznosci

Proces walidacji modelu, opisany w podrozdzialach 5.1-5.3, wykazat, Ze pomimo wyso-
kiego stopnia dopasowania, pomi¢dzy wynikami symulacji a danymi empirycznymi wystepuja
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pewne odchylenia. Ich identyfikacja i zrozumienie jest kluczowe dla dalszego doskonalenia
modelu oraz zwigkszenia jego uniwersalnosci w zastosowaniach przemystowych. Analiza od-
chylen pozwala wskazac, ktore elementy modelu wymagaja doprecyzowania, oraz okresli¢
potencjalne zrddta niezgodnosci, zarowno o charakterze systematycznym, jak i losowym.
W procesie walidacji modelu zidentyfikowano odchylenia miedzy wynikami symulacji
a danymi empirycznymi, ktére mozna podzieli¢ na trzy gtéwne kategorie:
1. Odchylenia systematyczne:
— Maja charakter powtarzalny i wynikaja z ograniczen strukturalnych modelu lub roz-
nic w zalozeniach wej$ciowych.
— Przyktad: state przeszacowanie wartosci TBF o 5—8% w scenariuszach z wigkszym
udziatem krétkotrwatych przestojow.
— Przyczyna: brak pelnego uwzglednienia cyklicznych prac konserwacyjnych w har-
monogramie modelu.
2. Odchylenia incydentalne:
— Wystepuja sporadycznie i sa zwigzane z pojedynczymi zdarzeniami w danych em-
pirycznych, ktore nie miaty odpowiednika w scenariuszach modelowych.
— Przyktad: nagle skrocenie TBF w wyniku awarii zewngtrznego systemu zasilania.
— Przyczyna: zdarzenia o charakterze losowym, nieujete w modelu.
3. Odchylenia skrajne (ekstremalne):
— Maja najwicksza amplitude i pojawiaja si¢ w wyniku wystapienia nieprzewidywal-
nych, rzadkich zdarzen o duzym wptywie.
— Przyktad: jednorazowe wydhuzenie TTR o ponad 100% wskutek réwnoczesnej awarii
kilku kluczowych podzespotow.
— Przyczyna: kumulacja rzadkich zdarzen o duzej skali wptywu na system.

Podziat na powyzsze kategorie pozwala nie tylko opisac¢ charakter odchylen, ale takze
powiazac je z konkretnymi czynnikami technicznymi i operacyjnymi. W dalszej analizie te
kategorie stanowig punkt odniesienia przy identyfikacji przyczyn rozbieznosci oraz ocenie
ich wptywu na wiarygodno$¢ modelu.

Identyfikacja przyczyn odchylen migdzy wynikami modelu a danymi empirycznymi
zostata przeprowadzona w oparciu o zestaw metod jakosciowych i iloéciowych, ktoére umo-
zliwiajg zardbwno lokalizacje zrodta rozbieznosci, jak i ocene ich wptywu na parametry nie-
zawodnosciowe. Wybrano cztery metody:

1.  Analiz¢ trendow czasowych:

— pordéwnanie przebiegow R (f), TBF oraz TTR w modelu i w danych empirycznych

dla poszczegolnych okresow eksploatacyjnych;

—  wykrywanie momentéw rozbiezno$ci oraz ich korelacja z zapisami o zdarzeniach

eksploatacyjnych w raportach CMMS.
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2. Analize Pareto odchylen:
— uporzadkowanie odchylen wedlug ich skumulowanego wptywu na catkowita roz-
nic¢ miedzy modelem a obserwacjami;
— pozwolito to zidentyfikowac 20% zdarzen odpowiedzialnych za okoto 80% catko-
witych odchylen w TBF i TTR.

3. Analize¢ przyczyn zrédlowych — wykorzystanie diagramu Ishikawy do powigzania od-
chylen z gtéwnymi grupami czynnikow:
— techniczne — awarie elementow konstrukcyjnych, zuzycie czgsci, nieplanowane prze-
stoje remontowe;
— operacyjne — btedy obstugi, opéznienia logistyczne, zmiany w harmonogramie pracy;
— $rodowiskowe — warunki geologiczne, czynniki atmosferyczne, wptyw infrastruk-
tury zewnetrznej.

4.  Analize wrazliwo$ci modelu:
— sprawdzenie, jak zmiana wartosci wybranych parametréw wejsciowych (np. $redni
czas naprawy MTTR lub tempo awarii A) wptywa na poziom odchylen;
— pozwolito to okresli¢, ktore parametry sa najbardziej krytyczne dla poprawy zgod-
nos$ci modelu z rzeczywistoscia.

Wyniki powyzszych analiz dostarczyly podstaw do interpretacji odchylen w kontekscie
niepewnosci operacyjnej i technicznej, co oméwiono w dalszej czgsci rozdziatu.

Analiza odchylen wykazala, ze roznice migdzy wynikami modelu a danymi empirycz-
nymi nie sg rozlozone rdwnomiernie, lecz silnie zalezg od scenariusza pracy systemu oraz
poziomu niepewnosci operacyjnej i techniczne;j.

W zwiazku z tym oceng przeprowadzono dla czterech scenariuszy pracy systemu:

1. Warunki bazowe (B).
W warunkach bazowych $rednie odchylenie czasu miedzyawaryjnego (TBF) wzgle-
dem danych empirycznych wyniosto +4,8% (ok. +3,6 h), a czasu napraw (TTR) +3,1%
(ok. +0,7 h). Otrzymane r6znice mieszcza si¢ w granicach akceptowalnych w inzynierii
niezawodnosci, tj. £5%.

2. Scenariusz S1 — zwickszona niepewnos¢ operacyjna.
W scenariuszu zwickszonej niepewnosci operacyjnej odchylenie TBF wzrosto do +7,2%
(ok. +5,4 h), a TTR do +5,9% (ok. +1,3 h). Wzrost ten wynika gtéwnie z wigkszej liczby
krotkich, nieplanowanych przestojow.

3. Scenariusz S2 — zwigkszona niepewnos¢ techniczna.
W warunkach zwigkszonej niepewnosci technicznej odchylenie TBF osiagngto +10,4%
(ok. +7,8 h), natomiast TTR +8,6% (ok. +1,9 h). Najwickszy wptyw na te wartosci miaty
powtarzalne awarie podzespotow oraz wydtuzony czas ich naprawy.
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4. Scenariusz S3 — kumulacja zaktocen operacyjnych i technicznych.
W scenariuszu taczacym zaktocenia operacyjne i techniczne odchylenie TBF wyniosto
+13,1% (ok. 19,9 h), a TTR +12,4% (ok. +2,7 h). Kumulacja zaktoécen powoduje w tym
przypadku najwigksze rozbiezno$ci, jednak model wcigz prawidlowo odwzorowuje
ogo6lne trendy zmian niezawodnos$ciowych.

Z przedstawionych wynikoéw mozna wnioskowac, ze:

—  Wzrost poziomu niepewnosci przektada si¢ na proporcjonalny wzrost odchylen w TBF
1 TTR, przy czym TBF reaguje silniej na zaktocenia operacyjne, a TTR — na techniczne.

—  Najwigksze odchylenia pojawiaja si¢ w scenariuszu S3, co potwierdza hipotez¢ o kumu-
latywnym charakterze wptywu zaktocen.

W celu usystematyzowania wynikéw przeprowadzono zestawienie odchylen procento-
wych wartosci TBF 1 TTR wzgledem danych empirycznych dla wszystkich analizowanych
scenariuszy. Warto$ci te przedstawiono w tabeli 5.4.

Tab. 5.4. Odchylenia procentowe wartosci TBF i TTR wzgledem danych empirycznych

Scenariusz TBF — odchylenie [%] TTR — odchylenie [%]
B +4,8 +3,1
S1 +7,2 +5,9
S2 +10,4 +8,6
S3 +13,1 +12,4

Dla czytelnosci podano rowniez przyblizone wartosci w jednostkach czasu:

—  TBF:od +3,6 h (B) do +9,9 h (S3),
~ TTR:0d+0,7 h (B) do +2,7 h (S3).

Na rysunku 5.3. przedstawiono odchylenia procentowe w formie zestawienia stupkowe-
g0, co umozliwia szybkie poréwnanie skali rozbieznosci pomiedzy TBF a TTR w poszcze-
golnych scenariuszach.

Uzyskane wyniki wskazuja, ze model dobrze radzi sobie z odwzorowaniem zmien-
nosci danych nawet w warunkach podwyzszonej niepewnosci. Wysoka zgodnos¢ trendow
modelowych z obserwacjami empirycznymi potwierdza jego zdolno$¢ do uchwycenia rze-
czywistych zalezno$ci migdzy parametrami niezawodno$ciowymi. Najwigksza wrazliwosé
model wykazuje w odniesieniu do wskaznika TBF, co jest zgodne z charakterystyka proce-
s6w gorniczych, w ktorych czasy migdzyawaryjne podlegaja wigkszym fluktuacjom niz czasy
napraw (TTR). Zmienno$¢ ta wynika zaréwno z losowego charakteru awarii, jak 1 z réznic
w warunkach pracy poszczegdlnych maszyn oraz nieregularnosci cykli konserwacyjnych.
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Rys. 5.3. Odchylenia procentowe TBF i TTR wzgledem danych empirycznych

Mimo obserwowanych odchylen — szczegdlnie w wariancie S3 — model zachowuje zdol-
nos$¢ do poprawnego odwzorowania trendow i wskazuje kierunki zmian w niezawodnosci
systemu. Jego zachowanie w tych warunkach potwierdza odpornos$¢ na zaktdcenia o umiar-
kowanej intensywnosci oraz stabilno$¢ w estymacji parametrow probabilistycznych. Dla
praktyki oznacza to, ze moze by¢ z powodzeniem stosowany do wspomagania decyzji ope-
racyjnych i planowania prewencyjnego, przy jednoczesnym zachowaniu $wiadomosci ogra-
niczen w sytuacjach ekstremalnych.

Tab. 5.5. Miary dopasowania modelu przy réznych poziomach zaklocen

P"Zi"“[";:}kl"’“"‘ RMSE - TBF | RMSE - TTR | MAE - TBF | MAE - TTR | R> - TBF | R*-~ TTR
=0 112 0,87 0.89 0,65 0,92 0,94
(warto$¢ bazowa) ’ ’ ’ ’ ’ ’
+5 1,18 0,91 0,94 0,69 0.88 0,91
=10 124 0,96 1,01 0,74 0.83 0.87
20 1,29 1,02 1,06 0.81 0,76 0.82

Zrédto: opracowanie wiasne

Aby usystematyzowac uzyskane wyniki, przeprowadzono zestawienie wartosci podsta-
wowych miar dopasowania (RMSE, MAE, R?) dla r6znych wariantéw zaktocen. Dane zesta-
wione w tabeli 5.5 pozwalaja na ilosciowa oceng stabilnosci modelu w warunkach zmiennego
poziomu niepewnosci parametrycznej. Pordwnanie tych wskaznikow w poszczegolnych sce-
nariuszach umozliwia takze identyfikacj¢ obszarow, w ktorych dalsze doskonalenie modelu
moze przynie$¢ najwigksza poprawe doktadnosci prognoz.
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Dla lepszego zobrazowania wplywu zaktdcen na wyniki modelu, na rysunku 5.4 przedsta-
wiono poréwnanie przebiegu wartosci empirycznych i modelowych dla TBF i TTR w wybra-
nych wariantach symulacyjnych (£10% i £20%).

16
—@—TBF

—@—TTR

Odchylenie [%]
S

B (bazowy) S1 (£5%) S2 (£10%) S3 (£20%)

Scenariusz

Rys. 5.4. Srednie odchylenie modelu wzgledem danych empirycznych

Na rysunku 5.4 pokazano, ze model poprawnie odzwierciedla og6lng dynamike zar6wno
dla TBF, jak i TTR, przy czym charakterystyczne jest wigksze wygltadzanie krotkotrwatych
zaktocen w przypadku TBF. W praktyce oznacza to, ze model skutecznie redukuje wpltyw in-
cydentalnych odchylen i zachowuje przydatno$¢ prognostyczng nawet w warunkach znacz-
nej niepewnosci operacyjnej.

Podsumowujac, przeprowadzona analiza potwierdza, ze model wykazuje odpornos¢ na
zmiany w parametrach wej$ciowych i moze by¢ stosowany w warunkach podwyzszonej nie-
pewnosci. Co istotne z punktu widzenia praktyki inzynierskiej, model dostarcza wiarygod-
nych podstaw do podejmowania decyzji operacyjnych i planowania dziatan prewencyjnych,
nawet w sytuacjach charakteryzujacych si¢ znaczng zmienno$ciag warunkoéw eksploatacji.
Uzyskane wyniki stanowig tym samym podstawe do sformutowania koncowych wnioskow,
ktore zostang zaprezentowane w rozdziale 6.

5.5. Ocena skutecznosci modelu
w warunkach zwi¢kszonej niepewnosci

Oceny skuteczno$ci modelu dokonano w czterech scenariuszach zdefiniowanych w pod-
rozdziale 5.1 (B, S1, S2, S3). Takie ujgcie pozwala na systematyczne poréwnanie wynikow
uzyskanych w warunkach nominalnych z rezultatami generowanymi przy réznym poziomie
zmiennosci parametrow.

96



Celem tego etapu walidacji bylo okreslenie, w jakim stopniu opracowany model zacho-
wuje zdolnos¢ przewidywania kluczowych parametréw niezawodnos$ciowych — $redniego
czasu migdzy awariami (TBF) oraz $redniego czasu naprawy (TTR) — w warunkach rosnace;j
niepewnosci operacyjnej i technicznej. Ocena ta ma istotne znaczenie praktyczne, poniewaz
w rzeczywistych systemach wydobywczych warunki pracy rzadko sa w pehni stabilne. Zmien-
nos¢ obciazen, roznorodne tryby awarii oraz czynniki zewnetrzne moga prowadzi¢ do zna-
czacych odchylen od prognoz modelowych, dlatego niezbg¢dna jest analiza odpornosci mo-
delu na zaktdcenia.

W pierwszej kolejnosci okreslono zakres oceny, ktory obejmuje zardbwno dopasowanie
warto$ci modelowych do danych empirycznych, jak i analize odporno$ci modelu na niepew-
nos$¢ wejsciowa. Nastepnie przedstawiono miary statystyczne i metody poréwnania, a w kolej-
nych czesSciach omoéwiono wyniki symulacji i interpretacje uzyskanych odchylen.

Tak przyjeta struktura analizy umozliwia plynne przejscie od weryfikacji ilosciowej
(doktadno$¢ odwzorowania danych) do oceny jakosciowej (zdolno$¢ modelu do uchwycenia
trendow 1 dynamiki proceséw), co zapewnia pelny obraz skutecznosci opracowanego rozwia-
zania w warunkach zwigkszonej niepewnosci operacyjnej i technicznej.

Proces oceny skutecznosci modelu zaplanowano tak, aby dostarczyt zarowno wynikow
ilosciowych, jak i jakosciowych. Uwzgledniono w nim:

— analiz¢ doktadnosci dopasowania — na podstawie miar RMSE, MAE i wspoétczynnika
determinacji R, obliczonych dla TBF i TTR.

—  pordéwnanie trendow czasowych — weryfikacjg, czy model poprawnie odzwierciedla kie-
runek i dynamike zmian parametréw niezawodnosciowych.

—  identyfikacj¢ momentéw krytycznych — wskazanie okreséw najwickszych rozbieznosci,
zwiazanych z ekstremalnymi warunkami pracy lub rzadkimi zdarzeniami awaryjnymi.

— ocen¢ odpornosci na zaktocenia — sprawdzenie, w jakim stopniu model utrzymuje zdol-
nos¢ predykcji wraz ze wzrostem ztozonosci 1 nieprzewidywalnosci scenariuszy.

Dla zaproponowanych scenariuszy obliczono miary skuteczno$ci modelu osobno dla TBF
i TTR. Wyniki przedstawiono w tabeli 5.6 i na ich podstawie dokonano oceny jakosci do-
pasowania modelu do danych empirycznych.

Tab. 5.6. Miary skutecznos$ci modelu dla TBF i TTR w réznych scenariuszach

Scenariusz RMSl[Eh]— TBF MAE[h—] TBF | o2 TRE RMSl[Eh] TTR MAE[ 1:] TTR | o2 1R
B 3,62 2,85 0,948 0,71 0,55 0,931
S1 5,41 4,18 0,926 1,33 1,06 0,912
S2 7,78 6,21 0,903 1,88 1,54 0,894
S3 9,94 7.88 0,872 2,67 2,14 0,861

Zrodto: opracowanie wiasne
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Analiza uzyskanych warto$ci pozwala sformutowaé nastepujace wnioski:

Bardzo dobre dopasowanie w scenariuszu B — wysokie wartosci R? (0,948 dla TBF
10,931 dla TTR) $§wiadcza o tym, ze model bardzo dobrze odwzorowuje zachowanie
systemu w warunkach standardowych.

Stopniowe pogarszanie jakoSci dopasowania — obserwuje si¢ wyrazny trend wzrostu
RMSE i MAE oraz spadku R? wraz ze wzrostem poziomu zakltdcen, co jest zgodne
z oczekiwaniami wynikajacymi z teorii niezawodnosci w warunkach niepewnosci.

Wigksza wrazliwos¢ TBF — wartosci RMSE dla TBF w scenariuszu S3 sa blisko trzy-
krotnie wyzsze niz w scenariuszu bazowym, co wskazuje, ze $redni czas mi¢dzy awa-
riami jest szczegolnie podatny na wzrost zmienno$ci w warunkach pracy.

Stabilniejszy TTR — cho¢ w scenariuszu S3 btedy dla TTR réwniez wzrastaja, ich tempo
wzrostu jest mniejsze niz w przypadku TBF, co sugeruje, ze procesy naprawy sg mniej
wrazliwe na zaktocenia operacyjne.

Zachowanie ksztaltu trendow — mimo pogorszenia dopasowania liczbowego, model pra-
widlowo odtwarza og6lng dynamike zmian, co jest kluczowe dla jego wykorzystania
W prognozowaniu i planowaniu dziatan prewencyjnych.

= B —warunki bazowe
——— S1 - niepewnos¢ operacyjna
= S2 — niepewnosc techniczna

S3 — scenariusz ztozony

0 20 40 60 80 100 120

Rys. 5.5. Funkcje niezawodnosci R(f) w warunkach zwigkszonej niepewnosci



W celu ulatwienia interpretacji, na rysunku 5.5 przedstawiono przebiegi funkcji nieza-

wodnosci R(f) w wariantach B, S1, S2 i S3 wraz z punktami z danych empirycznych. Widac¢

wyraznie, ze:

—  krzywe modelowe we wszystkich scenariuszach zachowuja poprawny ksztalt funkcji

niezawodnosci i odzwierciedlajg dynamike spadkow;

—  wzrost niepewnosci prowadzi do przesunigcia krzywych w dot (nizsza niezawodno$¢)

i zmniejszenia nachylenia poczatkowych odcinkow, co odpowiada skroceniu TBF;

— najwicksze odchylenia od danych empirycznych wystgpuja w pdzniejszych przedzia-

fach czasowych scenariusza S3, gdzie kumulacja czynnikow zaklocajacych jest naj-

wigksza.

Tab. 5.7. Wskazniki skutecznosci modelu w warunkach zwigkszonej niepewnosci

Scenariusz TBF [h] TTR [h] RMSE MAE R?
B 48,32 3,27 0,042 0,031 0,912
S1 44,85 3,34 0,047 0,034 0,901
) 42,76 3,51 0,052 0,036 0,893
S3 39,48 3,63 0,058 0,041 0,881

Wyniki przedstawione na rysunku 5.5 i w tabeli 5.7 sa spdjne — potwierdzaja, ze mo-

del prawidlowo reaguje na wzrost niepewnosci, a wartosci R? utrzymuja si¢ w granicach

akceptowalnych dla zastosowan przemystowych.

Dodatkowym uzupehieniem jest wykres stupkowo-liniowy (rys. 5.6), pokazujacy wzrost
RMSE i MAE oraz spadek R? w kolejnych scenariuszach. Utatwia on poréwnanie skali zmian.
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Nasuwaja si¢ nastgpujace wnioski:

— W warunkach bazowych model cechuje si¢ najwyzsza zgodnoscia z danymi empirycz-
nymi (RMSE = 0,042; MAE = 0,031; R2=0,912).

— W scenariuszach o zwigkszonej niepewnosci obserwuje si¢ pogorszenie wskaznikow, ale
warto$ci nadal mieszcza si¢ w przedziale akceptowalnym dla praktyki przemystowe;.

—  TBEF jest bardziej podatny na niepewnos¢ niz TTR, co ma znaczenie dla planowania
eksploatacji i dziatan prewencyjnych.

Podsumowujac, opracowany model wykazuje wysoka skuteczno$¢ predykcyjng i za-
chowuje stabilno$¢ rowniez w warunkach zwigkszonej niepewnosci, co potwierdza jego prak-
tyczng uzyteczno$¢ w ocenie niezawodnosci proceséw gorniczych.

5.6. Podsumowanie walidacji

Analiza dopasowania rozktadow czaséw migdzy zdarzeniami (TBF) i czasow trwania
zdarzen (TTR) dla kategorii ,,Postdj” i ,,Awaria” wykazala, ze w wigkszo$ci przypadkow naj-
lepsze odwzorowanie uzyskano dla rozkltadu Weibulla lub log-normalnego. Wynik ten jest
zgodny z klasycznymi podej$ciami do analizy danych zywotnosci i niezawodnosci (Nelson
2004). Parametry dopasowanych rozkladow pozostawatly spojne z charakterystyka proce-
sOw gorniczych, a wartosci statystyk Andersona—Darlinga i testu Kolmogorowa—Smirnowa
miescily sie w akceptowalnych granicach (p > 0,05). Dodatkowo btgdy RMSE nie przekra-
czaty 0,05, co potwierdza poprawnos¢ przyjetego podejs$cia probabilistycznego.

Przeprowadzona walidacja potwierdzita wysoki stopien zgodno$ci wynikoéw modelu
z danymi empirycznymi oraz jego zdolno$¢ do wiernego odwzorowania dynamiki proceséw
eksploatacyjnych:

—  Zgodnos¢ wynikéw modelu z danymi empirycznymi.

Model wykazal wysoki stopien dopasowania w warunkach standardowej eksploatacji,

osiggajac srednie wartosci RMSE = 0,041, MAE = 0,033, MAPE = 4,82% oraz R?=0,913

w wigkszosci analizowanych podsystemow. Wartosci te mieszcza si¢ w granicach akcep-

towalnych dla inzynierii niezawodnos$ci (RMSE < 0,05), co potwierdza wiarygodno$¢

zastosowanego podejscia.
—  Odwzorowanie dynamiki w warunkach niepewnosci.

W scenariuszu zwigkszonej niepewnosci operacyjnej (S1) model prawidlowo prze-

widywal moment spadku niezawodnosci, osiggajac TAI = 0,874 i redukcj¢ biedu

ARMSE = 12,6% wzgledem modelu bazowego. W scenariuszu technicznym (S2) uzyska-

no TAI = 0,861 i ARMSE = 10,9%, natomiast w scenariuszu ztozonym (S3) TAI = 0,853

i ARMSE = 9,8%. Wyniki te dowodza, ze model zachowuje zdolnos¢ predykcyjng row-

niez przy rosngcej zmiennosci parametrow i moze by¢ stosowany w warunkach zwigk-

szonej niepewnosci.
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—  Identyfikacja przyczyn rozbieznosci.
Najwicksze odchylenia (RMSE > 0,06) wystepowaty w przypadkach, gdy w danych
empirycznych pojawialy si¢ jednorazowe, nietypowe zdarzenia — zwlaszcza awarie kry-
tyczne spowodowane czynnikami zewngtrznymi. W takich sytuacjach model wymaga
uzupehnienia o dodatkowe scenariusze awaryjne, aby poprawnie odwzorowac skokowe
zmiany niezawodno$ci.

Do mocnych stron opracowanej koncepcji nalezy integracja klasycznych parametrow
niezawodnosci z czynnikami niepewnos$ci operacyjnej i technicznej. Model umozliwia sy-
mulacje reakeji systemu na roézne poziomy zaktocen, co zwigksza jego elastycznos$¢ zastoso-
wan. Kluczowe jest rowniez wysokie podobienstwo trendow miedzy danymi modelowymi
a empirycznymi — w wigkszosci analizowanych przypadkéw wskaznik TAI przekraczat 0,85.
Dzieki temu model nie tylko wiarygodnie odwzorowuje rzeczywiste zachowanie systemu,
lecz takze stanowi warto§ciowe narzgdzie prognostyczne.

Nalezy jednak podkresli¢, Ze obecna wersja modelu w ograniczonym stopniu uwzgled-
nia rzadkie i skrajne zdarzenia o duzym wptywie, ktore moga zaklocaé ciaglos¢ dziatania
procesu. Wymaga on réwniez dalszej optymalizacji parametrow w zalezno$ci od specyficz-
nych warunkéw geologicznych i technologicznych. W przysztosci warto rozszerzy¢ baze da-
nych walidacyjnych o przypadki pochodzace z réznych typow kopaln, co pozwoli na pehiej-
szg ocen¢ uniwersalnosci modelu i zwigkszy jego praktyczng przydatnosc.

Podsumowujac, walidacja potwierdzita, ze opracowana koncepcja modelowania nieza-
wodnosci procesow wydobywezych jest skuteczna zarowno w prognozowaniu, jak i w anali-
zie zachowania systemow w warunkach niepewnosci technicznej i operacyjnej. Model osiagnat
wysoka jakos¢ dopasowania (RMSE < 0,05; R? > 0,90) oraz wykazal odporno$¢ na zakto-
cenia (TAI = 0,85-0,87), co czyni go warto§ciowym narzedziem nie tylko z perspektywy
badawczej, lecz takze praktycznej. Moze on wspiera¢ procesy utrzymania ruchu, planowa-
nia konserwacji oraz prognozowania dostgpnosci systemow w réznych scenariuszach eks-
ploatacyjnych.

Uzyskane rezultaty stanowig punkt wyj$cia do empirycznej weryfikacji modelu w wa-
runkach rzeczywistych, co oméwiono w kolejnym rozdziale na przyktadzie Kopalni B.






6. Empiryczna weryfikacja
koncepcji modelowania
w warunkach rzeczywistych

W celu praktycznego sprawdzenia opracowanego modelu przeprowadzono analize da-
nych pochodzacych z Kopalni B. Procedura obejmowata klasyfikacje przyczyn przestojow,
ocen¢ ich struktury, wyznaczenie dominujacych obszaréw, a nastepnie walidacje modelu
z wykorzystaniem miar statystycznych oraz poréwnanie uzyskanych wynikow z wezeséniej-
sza analizg przeprowadzong w Kopalni A. Dzigki takiej konstrukcji mozliwe byto nie tylko
zweryfikowanie poprawnos$ci odwzorowania danych empirycznych, lecz takze ocena uzytecz-
nosci koncepcji w odmiennych warunkach operacyjnych.

6.1. Wprowadzenie i charakterystyka danych

W niniejszym rozdziale zaprezentowano wyniki empirycznej weryfikacji modelu nie-
zawodnosci procesow wydobywczych w warunkach rzeczywistych. Analizie poddano szcze-
gotowe rejestry incydentow zarejestrowane w Kopalni B, obejmujace pelny okres obserwa-
cji. Uwzgledniono wszystkie zdarzenia zaktocajgce cigglos¢ pracy, a dane zostaty oczysz-
czone, ujednolicone i zanonimizowane zgodnie z procedurg opisang w rozdziale 4. W sumie
przeanalizowano ponad 803 zdarzenia, ktore stanowily podstawe do dalszych analiz staty-
stycznych i pordwnawczych.

Rozdziat ten stanowi studium przypadku, w ktorym krok po kroku przeprowadzono kla-
syfikacje przyczyn przestojow, ich rangowanie, walidacj¢ modelu oraz zestawienie wynikow
z Kopalnig A. Taki uktad pozwala zaréwno potwierdzi¢ przydatnos¢ modelu, jak i wskaza¢
praktyczne implikacje dla zarzadzania niezawodno$cig w roznych warunkach organizacyj-
nych i technicznych.
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6.2. Struktura przyczyn przestojow
w danych rzeczywistych

Pierwszym etapem byla analiza udzialu gléwnych kategorii przyczyn przestojéw w Ko-
palni B. Wyniki zestawiono w tabeli 6.1.

Tab. 6.1. Struktura gtéwnych kategorii przyczyn przestojow w Kopalni B

Kategoria ) Liczba, chzny czas | Udzial - liczba | Udzial — czas

incydentow [min] [%] [%]
Gorniczy 57 51025 7,1 54,6
Mechaniczny 35 18475 4.4 19,8
Technologiczny 541 15567 67,5 16,7
Organizacyjny 118 5380 14,7 5,8
Elektryczny 49 2935 6,1 3,1
Inne/przestoje 1 40 0,1 0,0

Zestawienie potwierdza dominacje przestojow gorniczych, ktore odpowiadajg za ponad
polowe catkowitego czasu niedostepnosci, przy jednoczesnie stosunkowo niewielkiej licz-
bie incydentoéw. Swiadczy to o duzej wadze jednostkowych, ale diugotrwatych zdarzen w tej
kategorii. Znaczaca rolg odgrywaja rowniez przyczyny mechaniczne i technologiczne, co
podkresla techniczny charakter determinant dostepnosci w Kopalni B. Podobne obserwacje
pojawiaja sie w literaturze — wskazuje sig, ze jednym z najczestszych zrodet awarii systemu
transportowego sa uszkodzenia ztaczy tasmowych (Koztowski i inni 2020).

W poréwnaniu z Kopalnig A zauwazalna jest zasadnicza réznica — w badanym zakta-
dzie praktycznie nie wystgpuja przestoje wynikajace z decyzji administracyjnych czy przy-
czyn organizacyjnych, ktore w Kopalni A stanowily ponad jedng czwarta wszystkich zdarzen.
Oznacza to, ze w Kopalni B niezawodno$¢ procesowa ksztattowana jest przede wszystkim
przez czynniki techniczne i naturalne, a nie organizacyjne. Podobne wnioski formutuja
Bodziony i Patyk (2024), wskazujac, ze kluczowe determinanty dostepnosci procesow wy-
dobywczych maja w wielu przypadkach charakter techniczny, podczas gdy czynniki orga-
nizacyjne odgrywaja role drugorzedna.

6.3. Ranking szczegolowych przyczyn

Na kolejnym etapie dokonano analizy szczegdtowych przyczyn przestojow w ramach
poszczegolnych kategorii. Okazato si¢, ze najwigksze znaczenie mialy postoje i awarie, ktore
Tacznie odpowiadaty za prawie 80% catkowitego czasu niedostgpnosci. Znacznie mniejszy
udziat miaty zdarzenia zwigzane z konserwacja planowa czy krotkotrwate wstrzymania robot.
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Aby lepiej uchwyci¢ hierarchi¢ problemoéw, przygotowano zestawienie dziesi¢ciu naj-
czgsciej rejestrowanych szczegotowych przyczyn (rys. 6.1). Wyniki wskazuja, ze dominuja
wsrod nich problemy techniczne i1 eksploatacyjne, w szczegoélnosci awarie przenosnikow,
uktadéw hydraulicznych i systemu zasilania. Zdarzenia te, cho¢ mniej przewidywalne niz
incydenty organizacyjne, generowaty znaczace i dlugotrwale straty w dostgpnosci. Warto za-
uwazy¢, ze na wykresie ujeto wylacznie dziesig¢ dominujacych przyczyn, dlatego przedsta-
wiony taczny czas przestojow nie obejmuje wszystkich zarejestrowanych incydentow.
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Rys. 6.1. Ranking szczegdétowych przyczyn przestojow w Kopalni B (Top 10)

Zrodto: opracowanie wlasne

Na podstawie danych przedstawionych na rysunku mozna zauwazy¢, ze zdarzenie
»Sek. 95-105 przerwana tata” miato zdecydowanie najwickszy udziat w catkowitym czasie
przestojow, osiagajac okoto 28 dni. Tak dlugotrwata przerwa moze wynikac nie tylko z rze-
czywistego, ztozonego incydentu technologicznego (np. uszkodzenia elementow sekcji obu-
dowy 1 konieczno$ci ich wymiany), lecz rowniez z naktadania si¢ danych pochodzacych
z kilku $cian lub etapow robdt. W praktyce rejestrowania zdarzen czesto dochodzi do sumo-
wania czasow odnoszacych si¢ do sasiednich lokalizacji lub prowadzenia napraw etapami
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w ramach jednego wpisu, co prowadzi do pozornego wydtuzenia czasu trwania pojedyncze-
g0 przestoju.

Z punktu widzenia analizy niezawodnosci jest to przyktad pojedynczego zdarzenia od-
stajacego, ktore moze zaburzaé rozktad czaso6w napraw i wptywac na wartosci §rednie para-
metréw TTR. Jednoczesnie stanowi ono wazny sygnal diagnostyczny, wskazujacy na obszary
o podwyzszonym ryzyku technicznym i organizacyjnym. Pozostate przyczyny przedstawio-
ne na rysunku 6.1 majg znacznie mniejszy, lecz nadal istotny wptyw na globalng dostgpnosé
systemu. Zatem mimo dominacji pojedynczego zdarzenia, wigkszo$¢ utraconego czasu wyni-
ka z grupy powtarzalnych zaklocen operacyjnych i technologicznych, ktére moga by¢ skutecz-
nie ograniczane poprzez dziatania prewencyjne i optymalizacj¢ harmonograméw pracy.

Uzyskane wyniki wyznaczaja jednoznaczne priorytety dla dziatan w obszarze utrzyma-
nia ruchu, wskazujac, ze redukcja awaryjnosci waskiej grupy elementow infrastruktury moze
przynie$¢ wyrazng poprawe efektywnosci catego systemu.

6.4. Walidacja modelu
na danych z Kopalni B

Kolejnym etapem badan byta walidacja modelu probabilistyczno-statystycznego, polega-
jaca na ocenie stopnia dopasowania wynikéw prognozowanych do wartosci empirycznych.

Pierwszym krokiem byta analiza zgodnos$ci rozktadow empirycznych i modelowanych
czasow przestojow. Testy dopasowania (Kolmogorowa—Smirnowa, Andersona—Darlinga) po-
twierdzily, ze przyjete rozktady prawidlowo odwzorowuja charakterystyke zmiennosci da-
nych. Roznice pomigdzy rozkltadem empirycznym a teoretycznym nie byly istotne staty-
stycznie na poziomie a = 0,05.

Nastegpnie przeprowadzono poréwnanie warto$ci prognozowanych i rzeczywistych w uje-
ciu dziennym (tab. 6.2).

Tab. 6.2. Miary jako$ci dopasowania modelu — Kopalnia B

Miara Wartosé
Procent prognoz w granicach £10% 78
Sredni btad wzgledny [%] 7,4
Maksymalny btad [%] 18,6
RMSE [min] 42
R? 0,82
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Wyniki wskazuja, ze:

— W 78% przypadkow model przewidziat taczny czas przestojow w granicach £10% wzgle-
dem wartos$ci empirycznej.

—  Sredni blad wzgledny prognozy wyniost 7,4%.

—  Wspotczynnik determinacji R? osiagnal poziom 0,82, co potwierdza wysoka zgodno$¢
modelu z danymi rzeczywistymi.

Graficzng ocen¢ dopasowania przedstawiono na rysunku 6.2. Punkty uktadajace si¢ bli-
sko linii y = x potwierdzaja wysoka trafnos¢ odwzorowania. Wicksze odchylenia pojawiaty
si¢ jedynie w przypadku rzadkich zdarzen energetycznych i technologicznych, co wskazuje,
ze model nieco gorzej radzi sobie z incydentami o niskiej czestosci wystgpowania.
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Rys. 6.2. Poréwnanie rzeczywistych i prognozowanych wartoSci czasu przestojow — Kopalnia B

Zrodto: opracowanie wiasne

Dodatkowym elementem walidacji byla analiza tzw. dni krytycznych, definiowanych
jako te, w ktorych calkowity dzienny czas przestojow przekraczat 90. percentyl rozkladu.
W Kopalni B dominowaty w nich dlugotrwate awarie mechaniczne i technologiczne, ktore —

107



mimo stosunkowo niskiej czestoSci wystegpowania — powodowaly znaczace zakldcenia
w dostepnosci techniczne;j. Profil ten zostat prawidlowo odtworzony przez model probabili-
styczny, ktory wskazal wysokie ryzyko przekroczenia progéw krytycznych wiasnie w zwiaz-
ku z wystapieniem takich zdarzen.
Podsumowujac, przeprowadzona walidacja potwierdzita:
—  wysoka zgodno$¢ modelu z danymi rzeczywistymi Kopalni B,
—  mozliwo$¢ stosowania modelu w zaktadach o zréznicowanej strukturze przyczyn prze-
stojow,
—  praktyczng przydatno$¢ modelu jako narzedzia wspierajacego podejmowanie decyzji
w zakresie planowania utrzymania ruchu.

6.5. Porownanie z Kopalnig A

Walidacja modelu zostata rozszerzona o analiz¢ poréwnawcza dwoch zaktadow —
Kopalni A i Kopalni B. Zastosowanie jednolitej procedury analitycznej umozliwito bezpo-
$rednie zestawienie wynikow i oceng elastyczno$ci modelu w odmiennych warunkach eks-
ploatacyjnych.

W obu przypadkach model poprawnie odwzorowat rozktady czaséw przestojow oraz
strukture dominujacych kategorii przyczyn. Roznice widoczne sg jednak w zakresie obsza-
row najwickszej trafnosci:

— W Kopalni A model szczegolnie dobrze uchwycit krotkotrwate, lecz czeste przestoje or-
ganizacyjne i administracyjne (w tym zwigzane z decyzjami KRZG).

— W Kopalni B najtrafniej odwzorowane zostaty dtugotrwate, rzadziej wystepujace awarie
mechaniczne i technologiczne.

Dane liczbowe potwierdzaja te obserwacje — model charakteryzowat si¢ porownywal-
nym poziomem bledéw w obu kopalniach, przy czym réznice dotyczyly raczej obszaréw do-
minujgcej zgodnosci niz jakosci dopasowania jako takiej. Szczegotowe wyniki przedstawia
tabela 6.3.

Tab. 6.3. Pordwnanie jako$ci dopasowania modelu w Kopalni A i B

Miara Kopalnia A Kopalnia B
Sredni btad wzgledny [%] 9,1 7,4
Maksymalny btad [%] 21,3 18,6
RMSE [min] 47 42
R? 0,79 0,82
Dominujace obszary zgodnosci Orgalgii;(gj ne, tg::iiqlzigigciizi’e
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Porownanie to dowodzi, ze model nie jest sztywnym odwzorowaniem danych wejscio-
wych, lecz potrafi adaptowac si¢ do specyfiki poszczeg6élnych zaktadéw. W jednych sku-
teczniej przewiduje przestoje krotkotrwale i czgste, w innych — dlugotrwate i rzadkie, co po-
twierdza jego elastycznos¢ i przydatnos¢ w réznych warunkach eksploatacyjnych.

6.6. Podsumowanie

Przeprowadzona analiza empiryczna potwierdzita skutecznos$¢ opracowanego modelu
w odwzorowaniu rzeczywistych warunkow eksploatacyjnych. Zastosowana procedura wali-
dacji wykazata wysoka zgodno$¢ migdzy wartoSciami prognozowanymi a obserwowanymi,
zardwno na poziomie rozkltadow czaséw przestojow, jak i identyfikacji dni krytycznych.

W Kopalni A model najtrafniej odwzorowat krotkotrwate, lecz czgste przestoje organi-
zacyjne i administracyjne, natomiast w Kopalni B — dtugotrwate, rzadziej wystepujace awa-
rie mechaniczne i technologiczne. Takie zréznicowanie pokazuje, ze model nie jest jedynie
prostym odwzorowaniem danych wejsciowych, lecz potrafi adaptowac si¢ do specyfiki roz-
nych zaktadow gorniczych.

Poréwnanie obu kopaln dowiodto, ze koncepcja modelowania moze by¢ skutecznie sto-
sowana w odmiennych warunkach techniczno-organizacyjnych. Model pozwala nie tylko na
ocene zgodnosci danych historycznych, ale rowniez na wskazanie obszarow o najwickszym
znaczeniu dla dostepnosci technicznej. W konsekwencji opracowana koncepcja modelo-
wania stanowi nie tylko narzgdzie oceny zgodno$ci danych historycznych, lecz takze prak-
tyczny instrument diagnostyczny, wspierajacy decyzje w zakresie utrzymania ruchu, plano-
wania konserwacji prewencyjnej oraz minimalizacji ryzyka wystepowania dni krytycznych.






7. Mozliwosci wykorzystania
w praktyce przemyslowej

Wyniki przeprowadzonych badan jednoznacznie wskazuja, ze opracowany model, inte-
grujacy parametry niezawodnosci z czynnikami niepewnosci operacyjnej i technicznej, moze
stanowi¢ skuteczne narzedzie wspierajace analize oraz doskonalenie proceséw przemysto-
wych w ujeciu praktycznym. W poréwnaniu z tradycyjnymi rozwigzaniami opartymi na de-
terministycznym podejsciu do niezawodno$ci (Jardine, Tsang 2013), zaproponowana kon-
cepcja wyrdznia si¢ wicksza elastycznoscia i zdolnoscig adaptacji do zmieniajacych sig
warunkow pracy. Dzieki temu znajduje zastosowanie w rzeczywistych systemach eksploa-
tacyjnych, w ktorych parametry techniczne i organizacyjne podlegaja ciagtym fluktuacjom.
Takie wlasciwosci sprawiaja, ze model moze pehié role praktycznego narzgdzia wspomaga-
jacego podejmowanie decyzji w obszarze utrzymania ruchu, planowania prewencyjnego oraz
oceny ryzyka operacyjnego.

W praktyce przemystowej opracowany model moze by¢ wykorzystywany na kilku po-
ziomach zarzadzania. Na poziomie operacyjnym pozwala on na wczesne wykrywanie ten-
dencji spadku niezawodno$ci w sytuacjach zakloceniowych, co umozliwia wczesniejsze rea-
gowanie na symptomy degradacji sprzetu lub nieprawidtowosci organizacyjne. Na poziomie
taktycznym utatwia optymalizacje planéw konserwacji poprzez identyfikacje podsystemow
najbardziej wrazliwych na okre§lone typy niepewnosci, natomiast w wymiarze strategicz-
nym sprzyja ograniczeniu strat produkcyjnych wynikajacych z nieplanowanych przestojow
i blednych decyzji eksploatacyjnych. Otrzymane rezultaty sg zgodne z tendencjami obserwo-
wanymi w najnowszych badaniach dotyczacych proaktywnego monitorowania stanu tech-
nicznego maszyn i procesdéw w gornictwie (Stefaniak i inni 2018; Odeyar i inni 2022; Dabek
i inni 2023), ktore podkreslaja znaczenie integracji analizy niezawodnosci z systemami po-
miarowymi i diagnostyka predykcyjna.
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Wdrozenie opracowanego modelu w warunkach przemystowych moze przebiegaé cta-
powo. W poczatkowej fazie rekomenduje si¢ integracj¢ modelu z istniejacymi systemami
klasy CMMS oraz z rozwigzaniami [oT, co umozliwia biezace gromadzenie, przetwarzanie
i analize danych eksploatacyjnych. Dzigki temu mozliwe jest utworzenie srodowiska infor-
macyjnego, ktore pozwala na systematyczne $ledzenie stanu urzadzen, analizg trendow awa-
ryjnosci oraz automatyczne generowanie raportow diagnostycznych. W kolejnych etapach
model moze zosta¢ wykorzystany jako narzedzie predykcyjne, pozwalajace prognozowaé
spadki niezawodnosci i przewidywa¢ momenty wystapienia potencjalnych awarii. Umozli-
wia to planowanie przestojow w sposob minimalizujacy wplyw na produkcje, a takze efek-
tywniejsze zarzadzanie zasobami serwisowymi.

Waznym elementem implementacji modelu jest rowniez rozbudowa narzgdzi analitycz-
nych opartych na danych rzeczywistych, ktore integrujg informacje z systemow IoT i CMMS.
Pozwala to na zwigkszenie doktadnosci oceny niezawodno$ci procesdOw oraz na szybka re-
akcje w przypadku wykrycia odchylen od wartosci referencyjnych parametrow pracy. Takie
rozwigzania stanowig fundament dla wdrozenia systemow klasy PdM oraz dla budowy cyf-
rowych blizniakow procesow przemystowych, ktore umozliwiajg symulacje zachowania sys-
temu w warunkach rzeczywistych i przewidywanie jego reakcji na zaklocenia.

Rownolegle z wdrazaniem rozwigzan technicznych niezbedne jest podnoszenie kom-
petencji kadry technicznej. Szkolenia z zakresu probabilistycznego podejscia do niezawod-
nosci oraz zarzadzania ryzykiem i niepewnoS$cia sa waznym elementem skutecznego wyko-
rzystania potencjatu modelu. Dzigki temu inzynierowie utrzymania ruchu mogg trafniej in-
terpretowac wyniki analiz, rozpoznawac przyczyny odchylen i podejmowaé decyzje oparte
na obiektywnych danych, a nie wylacznie na doswiadczeniu. W szerszym uj¢ciu prowadzi
to do rozwoju kultury prewencji i $wiadomego zarzadzania ryzykiem w organizacji, co jest
jednym z podstawowych zatozen wspotczesnej inzynierii niezawodnosci.

Uzupehieniem dziatan systemowych moga by¢ szybkie usprawnienia organizacyjno-
-techniczne, ktore nie wymagaja znacznych naktadéw finansowych, a przynosza wymierne
efekty eksploatacyjne. Do najwazniejszych nalezg: systematyczny monitoring ta§m prze-
nosnikowych, w szczegdlnosci kraznikow 1 zjawiska niewlasciwego prowadzenia tasmy,
umozliwiajacy wczesne wykrywanie potencjalnych awarii, oraz udoskonalenie harmono-
gramow konserwacji predykcyjnej, ktore pozwala efektywniej planowa¢ prace serwisowe
i ogranicza¢ liczbg nieplanowanych postojow. Dziatania tego typu stanowia praktyczny przy-
ktad implementacji zasad zarzadzania niezawodnos$cia w codziennej praktyce przemystowe;j
i moga by¢ wprowadzane stopniowo, w zaleznosci od dojrzatosci organizacyjnej zaktadu.



8. Stwierdzenia i wnioski koncowe

Podsumowanie przeprowadzonych badan pozwala jednoznacznie okresli¢ znaczenie
opracowanego modelu dla rozwoju wspolczesnej inzynierii niezawodno$ci oraz jego przy-
datnos¢ w praktyce przemystowej. Wyniki analiz potwierdzaja stusznos¢ przyjetych zato-
zen badawczych i dowodza, ze integracja metod deterministycznych oraz probabilistycz-
nych umozliwia bardziej wiarygodne i elastyczne modelowanie proceséw wydobywczych
w warunkach niepewnosci technicznej i operacyjnej. Opracowany model taczy aspekt teore-
tyczny z praktycznym, tworzac spojne narzedzie analizy proceséw przemystowych o ztozo-
nej strukturze i zmiennych warunkach pracy.

W toku badan wykazano, ze koncepcja modelowania niezawodnosci procesow wydo-
bywczych, uwzgledniajaca zardwno czynniki operacyjne, jak i techniczne, charakteryzuje si¢
wysoka skutecznos$cia w odwzorowywaniu rzeczywistych warunkéw funkcjonowania sys-
temow gorniczych. Wprowadzenie pojgcia niezawodnosci procesowej umozliwito rozszerze-
nie klasycznego podejscia, w ktorym analizuje si¢ pojedyncze urzadzenia, na kompleksowa
oceng catego ciggu technologicznego — rozumianego jako ztozony uktad powigzanych ele-
mentoéw, wspoldziatajacych w ramach jednego systemu produkcyjnego. Takie ujgcie stanowi
istotny krok w stron¢ nowoczesnej inzynierii systemow i wpisuje si¢ w zalozenia inzynierii
odpornosci systemow (Hollnagel 2017), w ktorej kluczowa role odgrywa zdolno$¢ organizacji
techniczno-produkcyjnych do adaptacji, elastycznego reagowania i odtwarzania stabilnych
warunkow funkcjonowania po wystapieniu zaktdcen.

Z naukowego punktu widzenia opracowany model mozna postrzega¢ jako pomost 13-
czacy klasyczng teori¢ niezawodnos$ci z nowoczesnymi koncepcjami analizy danych i mode-
lowania probabilistycznego. Integruje on tradycyjne metody oceny niezawodnosci z narze-
dziami analitycznymi umozliwiajacymi przetwarzanie danych rzeczywistych, tworzac tym
samym platforme¢ rozwoju dla rozwigzan zgodnych z idea Przemystu 4.0. Takie podejscie
pozwala na budowg systemoéw zdolnych do przewidywania stanéw awaryjnych, wspomaga-
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nia decyzji eksploatacyjnych oraz ciggltego doskonalenia procesow produkcyjnych na pod-
stawie rzeczywistych informacji zwrotnych.

Walidacja modelu przeprowadzona na danych empirycznych potwierdzita jego zgod-
no$¢ z rzeczywistym zachowaniem analizowanych systemdéw. Osiggnigte warto$ci btedow
RMSE, MAE i MAPE mieszcza si¢ w akceptowalnych granicach, co dowodzi wiarygodnosci
modelu oraz jego praktycznej przydatnosci. Analiza wynikow wskazata, ze model prawi-
dlowo odwzorowuje reakcje systemu na rézne rodzaje zaklocen i pozwala na prognozowa-
nie zachowania catego procesu w warunkach niepewnosci. Najwigksze roznice pojawiaja sie
jedynie w przypadku zdarzen ekstremalnych, ktore wymagaja dodatkowego modelowania
i poszerzenia bazy danych o przypadki o charakterze skrajnym.

Istotnym atutem opracowanego rozwigzania jest jego elastycznos¢ i uniwersalnos¢ za-
stosowania. Model mozna tatwo dostosowac do specyfiki roznych zaktadow gorniczych —
zaro6wno podziemnych, jak i odkrywkowych — co znaczaco poszerza jego potencjal aplika-
cyjny. W szerszej perspektywie proponowane podejscie moze znalez¢ zastosowanie takze
w innych gateziach przemyshu procesowego, takich jak energetyka, przemyst chemiczny czy
logistyka. W sektorach tych, podobnie jak w gornictwie, wystepuje silne powigzanie czyn-
nikow technicznych, organizacyjnych i ludzkich, dlatego opracowany model moze stac si¢
podstawa do tworzenia zintegrowanych metod oceny niezawodnos$ci i odpornos$ci procesow
na zakldcenia.

Kierunki dalszych badan powinny obejmowac rozszerzenie bazy danych walidacyjnych,
tak aby uwzgledniata ona réznorodne typy zakladow, technologie eksploatacyjne i zmienne
warunki geologiczne. Wiaczenie do modelu zjawisk o charakterze rzadkim i ekstremalnym
pozwoli zwigkszy¢ jego odpornos$¢ predykcyjna i poprawi¢ doktadno§¢ odwzorowania zja-
wisk losowych. Perspektywiczny kierunek rozwoju stanowi rowniez opracowanie modutu
uczenia maszynowego oraz automatycznej kalibracji parametréw, ktéory umozliwi dyna-
miczne dostosowywanie modelu do biezacych warunkow pracy. Tego typu rozwigzania sta-
nowig istotny krok w kierunku samodoskonalacych si¢ systemow analitycznych, zdolnych
do przewidywania zmian w niezawodnosci w czasie rzeczywistym.

Podsumowujac, zaproponowana koncepcja modelowania niezawodnos$ci procesow wydo-
bywczych w warunkach niepewnosci technicznej i operacyjnej stanowi znaczacy krok w kie-
runku rozwoju nowoczesnej inzynierii niezawodno$ci. Laczac klasyczne podstawy teore-
tyczne z podejsciem probabilistycznym i analiza danych rzeczywistych, model ten oferuje
praktyczne narzedzie stuzace poprawie efektywnosci, bezpieczenstwa i odpornosci proce-
sow przemystowych na zaburzenia pracy systemoéw wynikajgce z awarii, bledow organiza-
cyjnych i zmiennych warunkéw srodowiskowych. W szerszym kontek$cie opracowane roz-
wigzanie wpisuje si¢ w proces cyfrowej transformacji sektora wydobywczego, wspierajac
wdrazanie zasad Przemystu 4.0 oraz rozwoj inteligentnych systeméw zarzadzania produk-
cjg w gornictwie i pokrewnych dziedzinach przemystu.
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