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1 はじめに

予防保全計画問題は，コンポーネントの経年劣化に対して，最適な予防保全間隔を導出する問題として従

来から数多くのモデルが提案されたきた [1]. その中でも近年，点推定値のみからでは測ることの出来ない

統計情報を区間推定を行なうことで獲得し，さらに予防保全間隔の推定量の確率分布を導出する試みがな
されている．Tokumoto et al. [2] は故障時間分布がワイブル分布であると仮定した年齢取替え問題に対し

て，パラメ トリックブートストラップ法を用いて最適な年齢取替え間隔の推定量の導出を行なった．Saito

et al. [3] は小修理を伴うブロック取替え問題に対して，パラメトリックブートストラップ法を適用し，最

適予防保全間隔の推定量の統計的性質について調べている．しかしながら，パラメトリックなモデルにおい

ては，数多くあるモデルのうちでどのモデルを選択すればデータに最も即した最適解を導出することが出

来るのかを知ることは容易ではない．すなわち，モデル選択を誤れば，真の最適解からかけ離れた予防保全

計画を招く可能性もある．そこで本稿では，モデル選択の必要性がなく，かつデータへの適合性が高いカー

ネル関数に基づくノンパラメトリックブートストラップ法を導入し，最適予防保全間隔の推定量の統計的性
質について言及する．

2 小修理を伴うブロック取替え問題

2.1 モデル

本稿では，単一のコンポーネントに対する小修理を伴うブロック取替え問題 [4] を扱う．この問題では故

障したコンポーネントに対して，2種類の修理が施される．ひとつは小修理と呼ばれ，故障率を変化させな

い応急修理を意味する．つまり，小修理を施されたコンポーネントは，故障直前の故障率を維持したまま復

旧されるものと考える．もうひとつは予防取替と呼ばれ，ある周期的時刻 $K\tau(K=1,2$ , 毎にコンポー

ントを新品に取り替えることを意味する．この方法は，年齢取替えのように過去の取替えの履歴を把握

する必要が無く，管理者にとって予防保全を容易に行なえるというメリットを持つ．しかしながら，小修理

を行なったコンポーネントに対しても，時刻 $\tau$ が経過する度に予防保全を実施するため，余分な保全費用

が必要となるというデメリットを併せ持つ．今，コンポーネントの故障時刻を表す非負の確率変数を $T$ と

し，小修理及び予防保全にかかる費用をそれぞれ $c_{1}(>0)$ , $c_{2}(>c_{1})$ で表す．時刻 $\tau$ までに発生する期待累

積故障数を $\Lambda(\tau)$ とすれば，予防取替までにかかる総期待費用は $c_{1}\Lambda(\tau)+c_{2}$ となる．これより，単位時間

当たりの期待費用は

$C( \tau)=\frac{c_{1}\Lambda(\mathcal{T})+c_{2}}{\tau}$ (1)

と表される．この問題では式 (1) が最小となるような最適予防保全間隔 $\tau^{*}$ を求める．具体的には，式 (1)

を微分することにより次の式を満たすような $\tau^{*}$ を求めることとなる．

$q(\tau^{*})=c_{1}\{\tau^{*}\lambda(\tau^{*})-\Lambda(\tau^{*})\}-c_{2}=0$ . (2)
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ここで， $\lambda(t)=d\Lambda(t)/dt$ はコンポーネントの故障強度関数を表す．強度関数が狭義増加関数である，つま

り $d\lambda(t)/dt>0$ という仮定の下で， $q(\infty)>0$ が成り立つならば式 (2) の解となる有限で唯一の最適予防保

全間隔 $\tau^{*}(0<\tau^{*}<\infty)$ が存在する．

2.2 非同次ボアソン過程

本稿で対象とする小修理を伴うブロック取替え問題においては，コンポーネントの故障発生事象は非同次

ボアソン過程 (以下，NHPP)としてモデル化できる．つまり，時刻 $t$ までに検出される累積故障数 $N(t)$

が次の性質をもつ計数過程によって記述される．

$\bullet N(0)=0$

$\bullet$ $N(t)$ は独立増分を持つ

$\bullet$ $Pr\{N(t+\Delta t)-N(t)\geq 2\}=o(\Delta t)$

$\bullet$ $Pr\{N(t+\Delta t)-N(t)=1\}=\lambda(\Delta t)+o(\Delta t)$

また，時刻 $t$ までの累積故障数 $N(t)$ は次のような確率関数によって与えられる．

$Pr\{N(t)=n\} = \frac{\{\Lambda(t)\}^{n}}{n!}\exp\{-\Lambda(t)\}, n=0, 1, 2, \cdots$ , (3)

$\Lambda(t) = \int_{0}^{t}\lambda(x)dx$ . (4)

この時，確率過程 $N(t)$ は平均値関数 $A(t)$ 及び強度関数 $\lambda(t)=d\Lambda(t)/dt$ をもつ NHPP と呼ばれる．

今，平均値関数 $A(t)$ が未知である場合を想定し，カーネル関数に基づくノンパラメトリックモデルを提

案する．NHPP に従う故障時刻列 $\{t_{1}, t_{2}, \cdots, t_{n}\}$ を正規化した故障時刻を $x_{i}=t_{i}/t_{n}\in(0,1$ ] とおき，正規

化 NHPP の故障時刻列 $\chi=\{x_{1}, \cdots, x_{n}\}$ を定義する．この時，カーネル強度関数と呼ばれる正規化 NHPP

の強度関数の推定量は以下のように表される．

$\hat{\lambda}(x)=\frac{1}{h}\sum_{i=1}^{n}K(\frac{x-x_{i}}{h})$ . (5)

ここで $K$ はカーネル関数であり， $h(>0)$ はバンド幅と呼ばれる任意パラメータである．本稿ではカーネ

ル関数として，一般的に広く用いられるガウスカーネルを用いる．

$K(x)= \frac{1}{\sqrt{2\pi}}\exp(-\frac{x^{2}}{2})$ . (6)

カーネル関数に基づく強度推定においては，バンド幅の推定が最も重要となる．Diggle and Marron [5] は

バンド幅を決定する手法として最小二乗クロスバリデーション法 (LSCV法) を適用した．LSCV法では，

故障時刻列データを学習用データと検証用データに分割する．本稿では， $\chi$ から $i(=1,2, \cdots, n)$ 番目の

データを一つずつ抜き取ることで，$n-1$ 個のデータからなる $n$ 組の学習用データを生成する．更に任意の

時刻 $t$ において，強度関数の推定量 $\hat{\lambda}(x)$ の積分二乗誤差を次のように定義する．

$ISE(h)= \int_{0}^{1}(\hat{\lambda}(x)-\lambda(x))^{2}dx$ . (7)

式 (7) から $h$ と独立な項を除いた場合，ISE(ん) を最小化する最適なバンド幅は以下の式を最小化するバン

ド幅と等価である．

LSCV$(h)= \int_{0}^{1}\hat{\lambda}(x)^{2}dx-2\sum_{=1}^{n}\hat{\lambda}_{h,j}(Xj)j$ . (8)
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ここで，

$\hat{\lambda}_{h,j}(x)=\frac{1}{h}\sum_{i=1,i\neq j}^{n}K(\frac{x-x_{i}}{h})$ (9)

である．式 (8) より算出したバンド幅を用いてカーネル強度関数の推定量を求め，式 (2) に代入することで，

小修理を伴うブロック取替え問題に関する最適な予防保全間隔 $\tau^{*}$ とその時の単位時間当りの最小期待費用

$C(\tau^{*})$ の点推定値 $\hat{\tau}^{*}$ 及び $C(\hat{\tau}^{*})$ を求めることが出来る．

3 ノンパラメトリックブートストラップ法

2.2節で説明した通り，一組の故障時刻列データを用いて小修理を伴うブロック取替え問題の解どなる最

適予防保全間隔の点推定値 $\hat{\tau}^{*}$ を算出することは容易である．しかしながら，コンポーネントの故障は確率

的に生じるため，得られた最適予防保全間隔の点推定値が常に最適であるとは言えず，また確率変数として

の最適予防保全間隔の推定量自身の不確実性を考慮することは出来ていない．これに対して推定量の確率

分布を求めた場合，高次モーメントの導出や区間推定を可能とし，予防保全の管理者に対して統計的に有

意義な情報を与えてくれる．ただし，近似的な手法を用いたとしても，本稿で対象とするような最適化問題

の区間推定を行なうことは厳密には困難である．この問題点を克服するべく本稿では，直接的に予防保全

間隔の推定量の分布を導出するために，カーネル強度関数に基づくノンパラメトリックブートストラップ法

を適用する．

小修理を伴うブロック取替え問題に対して，元となる正規化故障時刻列データ $x_{1},$ $\cdots,$ $x_{n}$ が得られてい

るものとする．ブートストラップ (BS) 法を用いて $m(>0)$ 組の正規化故障時刻列データを複製し，これを

ブートストラップ標本と呼ぶ．本稿では，ブートストラップ標本を生成するための方法として薄削 (thinning)
法 [6] を利用したシミュレーションベースの方法を用いる．具体的には，以下のアルゴリズムに基づき擬似

時刻列データを生成した上で，正規化を行なう．

Step 1: Set $T_{0}=0$ and $T^{*}=0$

Step 2: For $i=1$ , 2, $\cdots$ , $n,$

Do:

Step 2-1: Generate a random variable $U\sim U(O, 1)$

Step 2-2: Generate an exponential random variate $E=-\ln U/\overline{\lambda}$

Step 23: $T^{*}$ $:=\tau*+E.$

Step 2-4: Generate a random variate $U\sim U(0,1)$

Step 2-5: If $U>\lambda(T^{*})/\overline{\lambda}$ then return to Step2-1

( $arrow$ reject the failure time)

else set $T_{i}:=T^{*}$ and $i:=i+1$

( $arrow$ accept the failure time)

ここで， $k$ 回目 $(1\leq k\leq m)$ の複製における $i$ 番目の擬似正規化故障時刻データ $x_{i}(i=1,2, \cdots, n)$ を軌，i
とおく．得られた $m$ 組の擬似正規化故障時刻列データから $m$ 組のバンド幅 $\hat{h}$ を推定することが出来る．バ

ンド幅の推定値 $\hat{h}_{k}(k=1,2, \cdots, m)$ とカーネル強度関数を用いて，式 (2) より最適予防保全間隔の正規化推

定値を求め，逆正規化を行なうことによって $m$ 組の最適予防保全間隔 $\tau^{*}$ の推定値を求める．更に式 (1) を
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用いて，対応する最小期待費用 $C(\tau^{*})$ の推定値を $m$組算出して経験分布を構成することで， $\tau^{*}$ 及び $C(\tau^{*})$

の推定量の確率分布を求める．続いて，得られた最適予防保全間隔 $\tau^{*}$ の $m$ 組の推定値をそれぞれ $\hat{\tau}^{*}[k]$ と

おく．ここで， $k=1$ , 2, $\cdots,$ $m$ であり， $\hat{\tau}^{*}[k]$ は $\hat{\tau}^{*}[1]\leq\hat{\tau}^{*}[2]\leq\cdots\leq\hat{\tau}^{*}[m]$ を満たすものとする．同様に，

最小期待費用 $C(\tau^{*})$ の $m$ 組の推定値をそれぞれ $C(\hat{\tau}^{*})[k](C(\hat{\tau}^{*})[1]\leq C(\hat{\tau}^{*})[2]\leq\cdots\leq C(\hat{\mathcal{T}}^{*})[m])$ とお

く．本稿では， $\hat{\tau}^{*}[m/2]$ 及び $C(\hat{\tau}^{*})[m/2]$ を BS 中央値， $\overline{\tau}^{*}=(\sum_{k=1}^{m}\hat{\tau}^{*}[k])/m$ 及び $\overline{C}(\tau^{*})=(\sum_{k=1}^{m}C(\hat{\tau}^{*}$

$)[k])/m$ を BS 平均値と呼ぶ．また，最適予防保全間隔 (最小期待費用) の推定量の分散 $V_{\tau}\cdot(V_{C(\tau)})$ , 歪

度 $S_{\tau}\cdot(S_{C(\tau)})$ 及び尖度 $K_{\tau}\cdot(K_{C(\tau)})$ を，それぞれ

$V_{\tau} \bullet = \frac{\sum_{k=1}^{m-1}(\hat{\tau}^{*}[k]-\overline{\tau}^{*})^{2}}{m-1}$ , (10)

$V_{C(\tau)} = \frac{\sum_{k=1}^{m-1}(C(\hat{\tau}^{*})[k]-\overline{C}(\tau^{*}))^{2}}{m-1}$ , (11)

$S_{\tau}. = \frac{\sum_{k=1}^{m}(\hat{\tau}^{*}[k].-\overline{\tau}^{*})^{3}}{mV_{\tau}^{q}3}$ , (12)

$S_{C(\tau)} = \frac{\sum_{k=1}^{m}(C(\hat{\tau}^{*})[k]-\overline{C}(\tau^{*}))^{3}}{mV_{C(\tau)}^{\S}}$ , (13)

$K_{\tau}. = \frac{\sum_{k=1}^{m}(\hat{\tau}^{*}[k].-\overline{\tau}^{*})^{4}}{mV_{\tau}^{2}}$ , (14)

$K_{C(\tau)} = \frac{\sum_{k=1}^{m}(C(\hat{\tau}^{*})[k]-\overline{C}(\tau^{*}))^{4}}{mV_{C(\tau)}^{2}}$ (15)

によって求める．更に，優位水準を $\alpha\in(0,1)$ とした場合の $100(1-\alpha)$ %信頼区間をそれぞれ $[\hat{\tau}^{*}[m(\alpha/2)],$

$\hat{\tau}^{*}[m(1-\alpha/2)]]$ 及び $[C(\hat{\tau}^{*})[m(\alpha/2)], C(\hat{\tau}^{*})[m(1-\alpha/2)]]$ として算出する．

4 数値例

4.1 シミュレーション実験

モデルパラメータを $(\beta, \eta)=(3,0.2)$ とした NHPP のベキ法則モデル $\Lambda(t)=(t/\eta)^{\beta}$ を用いて，元データ

となる故障時刻列データを生成した．費用の係数はそれぞれ $c_{1}=1,$ $c_{2}=5$ とする．この場合，小修理を伴

うブロック取替え問題の最適予防保全間隔と最小期待費用の真の値はそれぞれ $\tau^{*}=0.2714,$ $C(\tau^{*})=27.630$

となる．更に，元データに対してノンパラメトリックブートストラップ法を適用し，$m=2000$ 組のブート

ストラップ標本を生成した．2000組のブートストラップ標本それぞれに対し，LSCV法を適用してバンド

幅とカーネル強度関数を推定し，2000個の最適予防保全間隔及び最小期待費用の推定値を算出した．それ

らの推定値に基づいて経験分布を構成した上で，優位水準を $\alpha=0.05$ として最適予防保全間隔及び最小期

待費用の推定量の 95 %信頼区間を導出した．よく知られているように，歪度及び尖度は得られた分布と正

規分布との類似性を比較するために利用可能であり，それぞれが $0$ 及び 3に近い場合，推定量の確率分布を

近似的に正規分布とみなすことが出来る．ここでは，元となる故障時刻列データの個数 $n$ を変化させた場

合の漸近的な性質を調べるため，$n=10$ から $n=150$ まで 10刻みで増加させた場合の BS 推定値 (平均と

中央値) や高次モーメント (分散，歪度，尖度) 及び 95 %信頼区間を計算した．表 1及び表 2はそれぞれ

最適予防保全間隔と対応する最小期待費用に関する結果を示している．それぞれの表において，LSCVの

項目は，各元データに対して LSCV法を用いて推定したカーネル強度関数から算出した推定値を示してい

る．最適予防保全間隔に関する結果については，LSCVの値が一定となる特徴が読み取れる．また，歪度と

尖度の値に注目してみれば，最小期待費用の推定量の分布と比べて最適予防保全間隔の推定量の分布は歪

度・尖度ともに $0$ と 3から離れた値を取る傾向がある．このことから，最適予防保全間隔の推定量に関し

ては正規近似の適用が困難であるという結論が得られる．
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更に，最適予防保全間隔及び最小期待費用の推定量に関する漸近的変化の様子を図 1及び図 2に示す．こ

れらの図から，最小期待費用の推定量に関しては，元データ数が少ない場合には真の値が 95 %信頼区間か

ら外れているが，元データ数が増加するにしたがって，信頼区間に含まれていくことが分かる．また，BS
平均値と中央値に関しても元データ数が少ないうちは LSCVの値と離れているが，元データ数の増加に伴っ
て、 非常に近い値を取っていくことが確認できる．一方で，最適予防保全間隔の推定量については，元デー

タ数が少ないうちから真の値が安定して 95%信頼区間に含まれてぃることが確認できる．更に，BS 平均
値及び中央値が真の値に非常に近い値で推移していることも確認出来る．

4.2 パラメトリック法との比較

元データ生成モデル (ベキ法則モデル) と異なるモデルを仮定した場合のパラメトリックブートストラップ

法の結果を算出し，上で挙げたノンパラメトリックブートストラップ法の結果との比較を行なう．ここでは，
NHPP の中でも Cox-Lewis モデル $(\Lambda(t)=[\exp\{\alpha+\beta t\}-\exp\alpha]/\beta)$ を仮定した場合を考える．先ほどと

同様に，モデルパラメータが $(\beta, \eta)=(3,0.2)$ であるベキ法則モデル $\Lambda(t)=(t/\eta)^{\beta}$ を用いて，元データとな

る故障時刻列データを生成した．費用の係数はそれぞれ $c_{1}=1,$ $c_{2}=5$ とする．故障時刻 $\{t_{1}, t_{2}, \cdots , t_{i}\}$ が与

えられた場合，次の故障時刻までの時間間隔 $t=t_{i+1}-t_{i}$ が確率分布関数 $F(t)=1-\exp[-\{\Lambda(t_{i}+t)-\Lambda(t_{i})\}]$

に従うことを利用して，逆関数 $F^{-1}(\cdot)$ を用いて擬似時刻列データを生成し，ブートストラップ標本 $m=2000$

組を求めた．それぞれのブートストラップ標本に対して，最尤法 (MLE) を用いて Cox-Lewis モデルのパ

ラメータを推定し，平均値関数を求めて 2000個の最適予防保全間隔 $\tau^{*}$ 及び最小期待費用 $C(\tau^{*})$ の推定値

を算出した．最適予防保全間隔及び最小期待費用の推定値に関する漸近的変化の様子を図 3及び図 4に示
す．最適予防保全間隔の推定量に関しては，最尤推定値と BS 平均値及び中央値が近い値を取ってぃること

が分かるが，真の値が信頼区間から大きく外れている様子が見て取れる．更に，最小期待費用に推定量につ
いては，元データ数が増加するにしたがって真の値が 95 %信頼区間から外れてぃく様子を確認でき、推定

量の分布の形成が上手く機能していないことが分かる．以上の結果から，パラメトリックブートストラップ

法では，モデル選択が非常に重要な要素となることが分かる．これに対して，ノンパラメトリックブートス

トラップ法ではモデル選択の必要性がなく，データへの適合性を考慮しなくても推定量の確率分布の導出が
上手く機能していることが分かる．

4.3 実データ解析

列車設備の小修理データに対して，本研究の手法を適用した例を示す．ここでは，実故障時刻の代わり
に実故障マイルデータ ($n=150$ 個，平均故障マイル間隔 $=178126$ miles) を用いた．図 5は故障の振る

舞いを図示したものであり，横軸はマイル数，縦軸はデータの個数を表している．費用の係数はそれぞれ
$c_{1}=1,$ $c_{2}=5$ とする．元データに対して本稿で提案したノンパラメトリックブートストラップ法を適用し，
$m=2000$ 組のブートストラップ標本を生成して経験分布を構成した．表 3は，それぞれ最適予防保全間隔

と対応する最小期待費用に関する結果を示しており，図 6及び図 7は，それぞれの推定量に関する経験分

布を表している．これらの結果から，最小期待費用の推定量に関しては，BS 平均値と中央値は非常に近い

値を取っており，LSCVの値とも近い値をとっていることが確認できた．更に，歪度及び尖度の値から，最
小期待費用の推定量の分布については，正規分布に近い形状を持っていることも分かった．一方で，最適予
防保全間隔の推定量の分布については正規分布からは離れており，右に裾の長い分布形状を取ってぃること

から信頼区間の上限が大きくなりやすい傾向にあることが分かった．
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5 まとめと今後の展望

本稿では，小修理を伴うブロック取替え問題の最適予防保全間隔等の推定量について，故障時刻を記述す

る平均値関数が未知である場合を想定し，ノンパラメトリックブートストラップ法を用いた確率分布の導出

を行なった．シミュレーション実験や実データ解析を通じて，算出された高次モーメントや信頼区間などの

推定量に関する様々な統計的性質を確認することが出来た．今後の課題としては，本稿で提案したカーネル

強度関数に基づくノンパラメトリック手法ではなく，他のノンパラメトリック手法を取り入れたブートスト

ラップ法を用いた場合との結果の比較検証を行なう予定である．
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表 1: 最適予防保全間隔に関する結果．

$\tau.$

図 1: ノンパラメトリック BS 法を用いた場合の最適図 2: ノンパラメトリック BS 法を用いた場合の最小

予防保全間隔の推定量の漸近的振る舞い．期待費用の推定量の漸近的振る舞い．
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表 2: 最小期待費用に関する結果．

$\tau.$

$\mathcal{C}(\tau.)$

図 3: パラメトリツク BS 法 (Cox-Lewis モル) を . $-$

図 4: $\supset$

$\langle$ ラメ トリック BS 法 (Cox-Lewis $\yen$デル) を用
用いた場合の最適予防保全間隔の推定量の漸近的振る

いた場合の最小期待費用の推定量の漸近的振る舞い．
舞い．
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図 5: 列車設備の小修理データの振舞い．

$\tau^{*}$ $*)$

図 6: ノ $\fbox{Error::0x0000}$パフラメトリック BS 法を用いた場合の最適図 7: ノンパラメトリック BS 法を用いた場合の最小

予防保全間隔の推定量の分布 期待費用の推定量の分布．

表 3: 実データ解析結果．

43


