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設備や機器を安全・安心に使い続けるため，利用方法や使用環境の違いに応じて適切な保守を行うことが重要である。近年，
保守履歴を電子データで収集して管理するCMMS（Computer-based Maintenance Management System：コン
ピュータ設備保全管理システム）が普及し，大量に蓄積された保守履歴データの活用が注目を集めている。
東芝と東芝エレベータ（株）は，保守サービスの品質向上のため，十数年間分の保守履歴データを利用して，データマイニン

グ技術，統計解析のモデル化技術，及びシミュレーション技術を組み合わせた保守計画シミュレータを開発した。これにより，
昇降機の使用状況に応じた部品寿命分析と最適な部品交換基準を決定することが可能になり，およそ2,000種類のエレベー
ター部品の寿命モデルを構築した。

For the continuous safe and secure operation of facilities and equipment, it is essential to perform appropriate maintenance according to their 
method of use and operating environment. With the wide dissemination of computer-based maintenance management systems (CMMSs) to collect and 
manage maintenance logs using electronic data, demand has recently been growing for the application of large volumes of accumulated maintenance 
history data.

Toshiba and Toshiba Elevator and Building Systems Corporation have developed a maintenance planning simulator for elevators that improves 
the quality of maintenance services by integrating a data mining technology, a statistical modeling technology, and a simulation technology, based on 
maintenance history data accumulated over a period of almost 10 years. The maintenance planning simulator can analyze the lifetime of elevator 
components and determine component replacement standards according to the usage conditions of the elevator. Applying this simulator, we have 
constructed lifetime models for approximately 2,000 types of components for elevators.

1　まえがき

エレベーターやエスカレーターなどの昇降機は，自動車など
と同様に専門知識を持たないユーザーが使用する設備であり，
安全・安心に使い続けるためには，専門家が保守を行わなけ
ればならない。また，専門知識を持ったオペレーターが管理
や保守をしている発電設備や生産設備などとは異なり，古くか
ら専門の事業者によって保守サービスが提供されてきた。世
界的に，都市での高層建築は増大しており，昇降機のストック
も増大を続けている。昇降機保守サービス事業者は，数十万
台の設備の保守を請け負う場合もあり，管理する大量の昇降
機に対し，安全性と保守コストを考慮した最適な保守サービ
スを提供することが求められている。
近年，フィールド（保守現場）やバックオフィスでの保守業務

を支援するための計算機システムとしてCMMSが導入され⑴，⑵，
大量の保守履歴データが蓄積され続けている。そこで東芝と
東芝エレベータ（株）は，保守履歴データを保守サービスの品
質向上に利用するため，データマイニング技術，統計解析のモ
デル化技術，及びシミュレーション技術を用いて，次のような
分析技術を開発した。
第一が，十数年間分の保守履歴データを用いて，データマイ
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ニングと統計解析の技術を組み合わせることで，昇降機の稼
働状況を考慮した部品寿命をモデル化する手法である。第二
が，得られた寿命モデルを用いた故障率と保守コストのライフ
サイクルシミュレーションから，部品交換の最適な意思決定を
支援する手法である。ここでは，これらの分析技術の詳細に
ついて述べる。

2　保守履歴データを用いた部品寿命の分析

今回開発した分析技術の概要を図1に示す。図1⒜は，部
品交換の意思決定を行うための分析処理の流れである⑶。保
守業務の結果から得られたデータのうち，部品交換の履歴
データ，故障が生じた際の故障履歴データ，及び管理する昇
降機の属性情報を蓄積した設備マスタデータを基に，寿命モ
デルや保守計画シミュレーションなどを利用して，昇降機保守
サービスの最適な部品交換基準を決定するための分析結果を
出力する。
寿命モデリングの中心となるのが，医療や信頼性工学で広く

用いられている生存時間解析と呼ばれる統計手法である⑷。
生存時間解析は，入力として打切りデータと呼ばれるデータを
必要とする。図1⒝の上図は保守履歴データから生成した打
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切りデータの例で，機器1に対して2回の部品交換が，機器2
に対して1回の部品交換が行われた場合を示している。ここ
で，○印は交換時に部品が正常だった場合，×印は故障してい
た場合を表している。また，短い縦棒は各機器の使用開始日
を，長い縦棒は分析日を表している。設備マスタの情報から，
同一部品が設置され，かつ交換履歴がない機器3も加えると，
6事例のデータを生成することができる（図1⒝の下図）。
打切りデータを生成する際には，故障による部品交換と予

防的な部品交換を正確に区別することが重要となる。このた
め，今回，故障履歴のレポートを分析するプロセスを導入し
た。すなわち，ある種類の部品が故障した事例だけを検索す
るための事例検索モデルを，データマイニング技術を用いて構
築し，故障による部品交換の特定を行えるようにした。
適用した事例検索フィルタの構築手順は以下のとおりである。
⑴　全ての故障履歴データベース（DB）のテキスト文書を，
形態素解析ソフトウェアで品詞に分解する

⑵　得られたテキストデータから，名詞を中心とした品詞の
組合せと発生頻度のしきい値を用いてキーワード辞書を
自動生成する

⑶　識別モデルに対象とする部品コードが付与されている
事例を正事例，対象外の部品コードが付与されている事
例を負事例とし，属性選択手法であるBNS（Bi-Normal 
Separation）法⑸を用いてキーワード選択を行う

⑷　選択されたキーワードと分類コードなどの属性を用い，
単純ベイズモデル⑹で事例検索モデルを構築し（図1⒞），
これにしきい値を組み合わせて事例検索フィルタを構築
する

実際の業務履歴データには，様々な要因によるノイズデータ
が含まれるが，このようなフィルタリング処理で故障による部品
交換を正確に把握できる。図1⒞に示す事例検索モデルとしき
い値の組合せで，百数十種類の部品の検索が可能になった。
図1⒟は，それぞれの事例検索モデルの性能を，AUC（Area 
under the Curve）と呼ばれる評価指標で評価した結果のヒス
トグラムを表している。ほとんどの事例検索モデルで90以上の
AUCが得られており，高精度な検索ができることがわかる。
このような事例検索モデルで，図1⒝の○印と×印の正確な

特定が可能になる。この検索結果から得られる打切りデータ
を用いて生存時間解析を行うことで，図1⒠に示すような寿命
モデルが得られる。図1⒠は単変量の寿命解析結果の例であ
り，部品を使用開始してからの時間や使用回数を横軸に，その
部品が故障しない確率を縦軸にとり，ワイブル法による曲線と
カプランマイヤー法による曲線で寿命曲線を表している。
今回の分析では，このような寿命モデルを約2,000種類の
部品に対して構築した。モデル化の対象としたのは基板や電
子部品など，保守員による点検時の余寿命判断が困難な部品
が中心である。得られた寿命モデルは標準的な部品交換基
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図1．保守履歴データを用いた昇降機部品寿命分析の流れ̶データマイニング技術を用いて構築した事例検索フィルタで打切りデータを生成し，このデータか
ら，生存時間解析手法を用いて寿命モデルが得られる。
Framework of analysis using fault modeling and decision-making for elevator component replacement
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準の決定に利用される。
図1⒠の寿命モデルは，モデル化に使用した全ての昇降機

で同じモデルとなる部品が対象であったため，部品交換基準
も同一となっていた。次章では，設備属性を用いた混合生存
時間解析技術について述べる。

3　混合生存時間解析

多くの部品の寿命は設備の使われ方の影響を受けると考え
られるが，ある程度の情報は設備マスタデータに属性として含
まれていると期待できる。そこで，前章で生成した打切りデー
タと設備マスタデータから抽出した設備属性データを組み合
わせ，複数の寿命モデルで部品の故障プロセスをモデル化す
る手法を開発した⑺（図2）。
図2⒜は，今回開発した混合生存時間解析技術の概要であ

る。設備属性としきい値を用いて対象機器を複数グループに
分け，それぞれの打切りデータで生存時間解析を行い，複数
の寿命モデルを構築する（今回の分析では2グループ）。これ
は，各属性に対して一定間隔でしきい値を設定し，網羅的に複
数の寿命モデルを構築する処理を繰り返した後，もっとも良い
グループ分けによって得られた寿命モデルセットを採用するこ
とで得られる（図2⒝）。グループ分けの評価基準は，生存時
間解析での寿命曲線の差を検出する検定として知られている
ログランク検定のp値を指標に採用した。また，p値で十分少
ないグループ分けが得られない場合には，図1⒠の単変量に
よるモデルを採用した。この手法により，故障の傾向が異な
る昇降機グループを自動的に発見しながら，複数の寿命モデ
ルを構築できる。
前章で述べた約2,000種類の寿命モデルのうち，約1,000

種類で，統計的に差が有意な2種類の寿命モデルが得られ
た。今回は2種類にとどめたが，同様の手法でより多くの種類
の寿命モデルも得られると考えられる。更に，今回得られた

属性による寿命モデルのグループ分けは，保守サービスの専
門家の知見によるチェックで妥当なものと判断された。このよ
うな結果が得られた理由の一つとして，前章で述べた事例検
索フィルタによる正確な打切りデータの生成が寄与していると
考えられる。

4　保守計画シミュレーション

これまで述べてきた方法で得られた寿命モデルを用いて，部
品交換基準の最適化を行うためのシミュレータを開発した。
これには，部品単体での標準交換時期を決定するための保守
コストと故障率のシミュレーション，及びそれらを組み合わせ
た特定型式の昇降機全体での保守コストと故障率のシミュ
レーションが含まれている。昇降機全体のシミュレーション
は，厳密にはある型式の昇降機1台ごとに異なる属性で全台
数について行う必要がある。しかし，ここでは計算時間を短
縮するため，図2⒞に示すように，あらかじめ対象の昇降機を
属性に応じてクラスタリングし，それぞれのクラスタの代表値
だけでシミュレーションを行った後，各クラスタの所属数を重み
として加重平均したものを全体の値とする手法を採用した。
このシミュレーションでは，時間tの関数である寿命モデル
Pr（t）が与えられたとき，標準x年で予防的に部品を交換した
場合の故障率F（x）と保守コストC（x）を，それぞれ次式で算
出した。

F（x）=
（1－Pr（x））

x  
⑴

C（x）=C×N（x, MP） ⑵

ここで，Cは1回当たりの保守コストであり，MPは保守を考
慮する最大期間である。また，N（x，MP）はMPまでに交換を
行う回数を表している。複数の寿命モデルが存在する場合に
は，対応する属性での寿命モデルを選択して式⑴で算出した。

⒝混合生存時間解析⒜設備属性と打切りデータ ⒞保守計画シミュレーション
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計画シミュレーションでは，多くの昇降機を属性でクラスタリングして計算する。
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18 東芝レビューVol.69 No.7（2014）

更に，特定型式の昇降機全体のシミュレーションは，各クラ
スタの代表属性に対して式⑴で算出し，加重平均することで
ライフサイクルの故障率と保守コストを算出した。

5　分析結果の例

開発した混合生存時間解析と部品交換シミュレーションの結
果の一例を図3に示す。図3⒜は，昇降機の属性によってグ
ループ1とグループ2に自動的に分離された二つの寿命モデル
を表している。グループ2の生存率が，グループ1と比べて低
いことがわかる。二つの曲線の中間に存在する曲線は対象の
昇降機全体の寿命モデルである。
図3⒝は，それぞれのグループで生存率が0.99（⒜の水平

破線）に到達した段階で部品を交換することにした場合の，ラ
イフサイクル（MP=50年）故障率と保守コストのシミュレー
ション結果を示したものである。この図で，現行基準の点は，
全ての昇降機について同一の交換期間で予防交換を行った場
合に相当する。一方，複数の寿命モデルを用いた場合，グルー
プ1は大幅に交換期間が延びるため，保守コストが低減される
ことがわかる。また，現行基準よりも故障率が低いところで交
換しているため安全性も高まっている。グループ2は，現行基
準よりも交換期間がわずかに短縮されるが，ライフサイクルを
考慮すると保守コストの増加は生じないことがわかる。更に，
これらの2グループの加重平均をとったのが特定昇降機全体の
点で，保守コストも故障率も改善していることが確認できる。

6　あとがき

保守サービスを行うなかで蓄積された十数年間にわたる大
量の昇降機の保守履歴データから，昇降機の属性に応じて異
なる部品交換基準を決定することができる分析技術を開発し

た。生存時間解析に必要な打切りデータを生成するため，
データマイニング技術を用いた事例検索フィルタで故障による
交換事例の正確な特定を行えるようにした。また，昇降機属
性データを用いて，異なる故障傾向を示すグループを自動的に
発見しながら寿命分析を行う混合生存時間解析技術を開発
し，これを導入した保守計画シミュレーションで，保守コスト
と故障率を考慮した複数の部品交換基準を決定できる分析機
能を実現した。
今後は，故障に至る点検結果や遠隔監視システムから得ら
れる情報を利用して，故障予兆が現われる部品などにも対象
部品を広げていくとともに，寿命モデルの精度を改善していく。
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図3．分析結果の例̶ 混合生存時間解析の結果から，各グループで異
なる部品交換ルールを採用した場合のライフサイクル保守コストと故障率
を試算する。
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