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EKSPLOATACYJNE MIARY JAKOSCI POJAZDOW W ZASTOSOWANIU DO
OCENY USLUG TRANSPORTOWYCH Z WYKORZYSTANIEM SZTUCZNYCH
SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie: Eksploatacyjne miary jakosci pojazdéw sa istotnym elementem wykorzystywanym do oceny
realizacji ustug transportowych. W praktyce mamy do czynienia z wieloma metodami zwigzanymi
z eksploatacyjng oceng pojazdow. Scharakteryzowano je w artykule. Metody sztucznej inteligencji, a zwlaszcza
sztuczne sieci neuronowe, rowniez moga by¢ z powodzeniem wykorzystane do tego celu, a zwlaszcza przy
podejmowaniu decyzji w procesach oceny jakosci maszyn, w tym pojazdéw samochodowych. Zastosowanie
metod, ktore pozwalajg wspomagaé proces decyzyjny na podstawie faktow jest niezmiernie istotne z punktu
widzenia wiarygodnosci i obiektywno$ci oceny. Metody te moga by¢ rowniez wykorzystane w odniesieniu do
eksploatacji pojazdow w zastosowaniu do oceny ustug transportowych. W artykule przedstawiono metode
wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do eksploatacyjnej oceny pojazdow wykorzystywanych w ustugach
transportowych towarow. Podstawe weryfikacji metody stanowily badania eksperymentalne przeprowadzone
W przedsigbiorstwie produkujacym produkty mleczarskie, wspolpracujacym z firmami transportowymi,
dostarczajgcymi wyroby do produkcji. Uzyskane wyniki potwierdzity z 99-procentowym prawdopodobienistwem
wysoka skuteczno$¢ proponowanej metody w dokonywaniu oceny ustug transportowych z wykorzystaniem
eksploatacyjnych miar jakosci pojazdow.
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1. Wstep

Eksploatacyjne miary jako$ci pojazdow samochodowych stuzg m.in. wykorzystaniu do
oceny realizacji ustug transportowych. Istotng grupg problemow dokonania takiej oceny jest
dobor odpowiedniej metody. Eksploatacyjna ocena obiektu wymaga zdefiniowania miar
(miernikow, wskaznikow) 1 okreslenia ich wartosci. Wiasciwe wartoSciowanie miar
eksploatacyjnych pojazdow jest jednym z kluczowych kryteriow prawidlowego
funkcjonowania calego systemu transportowego [9]. Liczbowej oceny sprawnosci urzadzen
dokonuje si¢ w oparciu o wartosci, ktore pochodza z obserwacji urzadzenia podczas
eksploatacji [10]. Réznorodnos¢ miar eksploatacyjnych zalezy oczywiscie od typu obiektu
(procesu) przy czym, zazwyczaj miary te posiadaja rozne miana i rzedy skali co powoduje, ze
s3 wzajemnie nieporownywalne [6,11]. Porownanie miar opisujacych obiekt (proces) jest
mozliwe dopiero po ich normalizacji. Wsrdd grup cech obiektéw technicznych istotnych dla
ich eksploatacyjnej oceny (wyznaczania ich miar i wskaznikow) wyrézniono m.in.[8]:

e stan techniczny obiektu, bedacy miarg mozliwosci uzytkowania obiektu w czasie,
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e niezawodno$¢ w ujeciu statystycznym,

e jakos$¢, rozumiang jako zdolno$¢ obiektu do zaspokojenia okre$lonych potrzeb,

e funkcjonalnos¢ opisujacg obiekt w sferze kontaktow z cztowiekiem,

o cfektywnos¢ charakteryzujaca wydajnos¢ obiektu,

e obslugiwalno$¢ charakteryzujacg podatno$¢ obiektu na wykonywanie czynnosci
obstlugowych,

e diagnozowalno$¢ charakteryzujaca podatno$¢ obiektu na pozyskiwanie informacji
0 stanie technicznym.

Wyznaczanie miar wyzej wymienionych grup cech obiektow wymaga stosowania modeli
matematycznych. Do najczesciej] wykorzystywanych modeli w tym zakresie zalicza si¢ modele
niezawodnosciowe [8, 14], modele efektywnosci eksploatacyjnej OEE (Overall Equipment
Effectiveness) oraz modele organizacyjno - techniczne KPI (Key Performance Indicators) [17].

Model niezawodno$ciowy pozwala na Statystyczne wyznaczanie miar eksploatacyjnych.
Podstawg miar niezawodno$ciowych w tym modelu jest funkcja niezawodnosci okres§lana jako
prawdopodobienstwo poprawnej pracy obiektu w zatozonym czasie [14]. W praktyce modele
niezawodnosciowe umozliwiajag okreslenie wskaznikéw odnoszacych si¢ do obiektow
eksploatacji w uje¢ciu technicznym oraz techniczno - organizacyjnym.

Modele efektywnosci eksploatacyjnej skupiaja miary eksploatowania za pomoca
dostepnosci obiektu, efektywnosci i jakosci jego dziatania. Model organizacyjno - techniczny
KPI (Key Performance Indicators) obejmuje zbidér kluczowych miar wydajnosci
I efektywno$ci. Miary te okreslone zostaly w normie EN 15341:2007 (Maintenance -
Maintenance Key Preformance Indicators). Norma ta zawiera 72 wskazniki wraz ze
szczegotowa interpretacja elementow, ktore si¢ na nie sktadaja [15].

Okreslenie wartosci miar cech eksploatacyjnych obiektow umozliwia w dalszej
kolejnosci dokonanie oceny zmian tych wartosci w okreslonym czasie. Dokonywanie oceny
obiektow czy procesow wigze si¢ z podjeciem decyzji. Decyzje zwykle majg prowadzi¢ do
zaspokojenia calego zbioru potrzeb decydenta co powoduje koniecznos¢ poréwnywania
mozliwych rozwigzan, wariantow pod wzgledem wielu kryteriow charakteryzujacych dany
obiekt czy proces. Stad podejmowanie zlozonych decyzji wymaga zastosowania metod
wielokryterialnej analizy (wielokryterialnego podejmowania decyzji, ang. MCDM Multi
Criteria Decision Making). Metody te odgrywaja wazng rol¢ m.in. w diagnozie istniejacych
obiektow czy rozwigzan organizacyjnych [22]. Z uwagi na fakt, iz cechy obiektow czy
systemOw wyrazane sg zazwyczaj w roznych jednostkach miary, ich stany bezwzglednie nie
moga by¢ ze soba bezposrednio porownywane. Dopiero podziat zestawu cech
charakteryzujacych dany obiekt (system), ze wzgledu na pozadane tendencje ksztaltowania si¢
ich warto$ci, umozliwia ujednolicenie kryteriow czastkowych i poréwnywanie tych cech.
Metody wielokryterialnego wspomagania decyzji mozna podzieli¢ na wywodzace si¢ z teorii
uzytecznosci (m.in.: UTA, UTASTAR, AHP, ANP, SMART) oraz metody oparte na relacji
przewyzszania (m.in.: ELECTRE, PROMETHEE, ORESTE, REGIME), ktore wskazuja, ze ze
wzgledu na okreslone kryterium jedno rozwigzanie jest ,,co najmniej tak dobre” jak drugie
rozwigzanie. Metoda UTA (fr. UTilités Additives) jest oparta na zasadzie agregacji/podziatu.
Wykorzystuje techniki programowania liniowego w celu optymalnego okreslenia addytywnych
funkcji warto$ci/uzytecznosci tak, aby funkcje te byly jak najbardziej spojne z preferencjami
decydenta [24]. Rozwinigciem metody UTA jest metoda UTASTAR. Zastosowano w niej
dodatkowo dwie funkcje btedu oznaczajace naruszenie dolnego i goérnego kranca funkcji
uzytecznosci grupy alternatyw przez K-ty wariant decyzyjny [24].

Metoda AHP (ang. Analytic Hierarchy Process) jest ogélnym hierarchicznym podejsciem
do podejmowania wielokryterialnych decyzji, ktore pozwala taczy¢ kryteria kwantyfikowane
z niekwantyfikowanymi oraz obiektywnie mierzalne z subiektywnymi [11, 17, 18].
Modelowanie za pomoca hierarchicznej analizy problemu AHP jest przydatne szczegodlnie
wtedy, gdy nie jest znana zalezno$¢ funkcyjna miedzy elementami problemu decyzyjnego,



opisanego w postaci hierarchii czynnikow, natomiast jest mozliwy do oszacowania efekt
wystepowania danych wlasnosci i ich efektu praktycznego. Rozszerzeniem metody AHP jest
metoda ANP (ang. Analytic Network Process) [1]. Mozna jg zastosowa¢ do rozwigzywania
bardziej ztozonych probleméw decyzyjnych. Konstruowany jest system komponentéw
istotnych dla rozpatrywanego problemu decyzyjnego w postaci sieci. Uwzgledniane sg tutaj nie
tylko zalezno$ci pomigdzy grupami elementdw czy wewnatrz nich, lecz takze sprzg¢zenia
zwrotne.

Metoda SMART (ang. Simple Multi - Attribute Rating Technique) jest metoda wielu
etapow, w ktorych identyfikowani sg decydenci, mozliwosci dzialania, atrybuty istotne dla
danego problemu decyzyjnego, warto$ci i wagi poszczegdlnych atrybutéw, podejmowana jest
decyzja oraz wykonywana jest analiza jej wrazliwosci [4].

Metody ELECTRE (fr. ELimination Et Choix Traduisant la REalité) [3] majg bardzo
szerokie zastosowanie w roznorodnych problemach decyzyjnych. Obejmuja one grupe metod
(m.in. ELECTRE 1, v, IS, II, HI, IV, TRI) przystosowanych do rozwiazywania réznych
problemow wielokryterialnego wspomagania decyzji. Wybor konkretnej metody zalezy
z jednej strony od rodzaju problemu z jakim mamy do czynienia, z drugiej zas od rodzaju
danych jakimi dysponujemy. W metodach ELECTRE przyjmuje si¢ aksjomat ograniczonej
porownywalno$ci wariantéw, ktoérego wyrazem jest uznanie czterech podstawowych relacji:
| — rébwnowaznosci, P — silnej preferencji, Q — stabej preferencja oraz R — nieporownywalnosci.
Podstawowa zasada wykorzystywang w metodach ELECTRE jest poréwnywanie kazdego
wariantu z wszystkimi pozostatymi. W ten sposob sprawdza si¢, czy mozna uzna¢ dany wariant
za majacy przewage nad kazdym z pozostatych.

Metody PROMETHEE (ang. Preference Ranking Organization METHod for Enrichment
Evaluations) stanowig grupe metod podobnie jak ELECTRE [2]. W metodach PROMETHEE
wykorzystuje si¢ informacje na temat stopnia preferencji danego wariantu w stosunku do
pozostatych wariantow oraz informacje na temat stopnia, w jakim pozostale warianty sg
bardziej preferowane do danego wariantu.

Metoda ORESTE zostata opracowana dla sytuacji, gdzie alternatywy sg uporzadkowane
wedtug kazdego kryterium i same kryteria sg uszeregowane wedtlug ich znaczenia [12].
W metodzie tej stosuje si¢ niezalezne rankingi dla kryteriow oraz dla alternatyw wzgledem
kazdego z kryteriow.

Metoda REGIME [12] oparta jest na analizie przewyzszania i moze by¢ postrzegana jako
porzadkowe uogolnienie metod pordwnania w parach takich jak analiza zgodnosci. Podstawa
REGIME sg wspotczynniki zgodnosci Cil zdefiniowane jako suma wag dla kryteriow, dla
ktérych alternatywa ai jest przynajmniej tak dobra jak al. Celem tej metody jest okreslenie
znaku réznicy Cil — Cli. Jezeli znak tej roznicy jest dodatni to alternatywa ai jest preferowana
nad alternatywg al 1 odwrotnie (gdy znak jest ujemny).

Dobor metody jest bardzo istotny z punktu widzenia informacji wyjsciowej po dokonaniu
oceny. Zalezy rowniez od charakteru posiadanych informacji wej$ciowych, ich ilosci oraz
wspolnych zaleznosci, jesli takie wystepuja oraz informacji (celu), jaka chce si¢ uzyska¢ na
wyjsciu. Dlatego wykorzystywane do oceny wskazniki i mierniki poszczegdlnych elementéw
eksploatacyjnej oceny pojazdéw nie wyczerpuja tematu, gdyz przedstawiajg jedng zmienng.
Nie odzwierciedlaja wzajemnych relacji poszczegélnych zmiennych i sity (wielko$ci) tej
relacji.

Do eksploatacyjnej oceny pojazdow mozna rowniez wykorzysta¢ metody, zaliczane do
sztucznej inteligencji, w tym sztuczne sieci neuronowe.

Celem artykutlu jest prezentacja mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci
neuronowych do:

e wspomagania decyzji, zwigzanych z eksploatacja pojazdow, wykorzystywanych
w ustugach transportowych, zwigzanych z dostawami wyrobow do produkcji,



e prognozowania jako$ci i efektywno$ci eksploatacyjnej pojazdow samochodowych
W systemie uslug transportowych.

Zastosowano takie metody badawcze, jak: analiza (wykorzystana do rozpoznania obszaru
sztucznej inteligencji), modelowanie opisowe (postuzyto do sformulowania i opisania
zebranych informacji), modelowanie matematyczne, wykorzystujgce sztuczne sieci neuronowe
(do eksploatacyjnej oceny pojazdow samochodowych).

2. Aspekty eksploatacyjnej oceny ustug transportowych

Uslugi transportowe sa niezmiennie istotnym elementem gospodarki i zycia spotecznego,
umozliwiajagcym skuteczne ich funkcjonowanie. Rozwdj spoteczno - gospodarczy generuje
potrzebe przemieszczania osob i/lub tadunkéw. Brak spdjnosci migdzy dziatalnoscia
transportowa 1 wytworcza zdecydowanie ostabia mozliwosci rozwojowe. Dodatkowo, duza
konkurencja w tym segmencie spowodowala, ze najnizsza cena przestala by¢ gwarantem
przewagi rynkowej. Rozwazania te, to jedne z licznych aspektéw powodujacych
zainteresowanie oceng ustug transportowych w aspekcie eksploatacji pojazdow. Problem
jako$ci w perspektywie dynamicznych zmian na rynku, staje si¢ szczegolnie wazny z takich
wzgledow, jak: nieustanny wzrost oczekiwan klientow, minimalizacja czasu trwania ustugi,
gwarancja najwyzszej efektywnos$ci ushugi, czy tez bezpieczenstwo pojazdu i przewozonego
towaru. Jednym z istotniejszych wymiaréw oceny ustugi transportowej jest ocena z punktu
widzenia eksploatacji pojazdu. Ocena ta, to problem zlozony ze wzgledu na liczne kryteria,
opisane atrybutami niemierzalnymi lub trudno mierzalnymi. Z reguty kryteria majg charakter
heterogeniczny, co dodatkowo komplikuje wiarygodng ocene. Problem ten rozwigzuje
zastosowanie wielokryterialnych metod podejmowania decyzji w oparciu np. 0 metody
heurystyczne czy teorie zbioré6w rozmytych. Niestety, metody te ze wzgledu na swoja
konstrukcje matematyczng sg trudne do implementacji. Z tego powodu poszukuje si¢ prostych,
praktycznych narzedzi, dajacych utylitarne korzysci. W sytuacji, kiedy wystepuje petna
znajomos¢ regut 1 mala zlozono$¢ problemu, zastosowanie znajduja doktadne algorytmy (np.
modele liniowe). W przypadku cze$ciowej lub catkowitej nieznajomos$ci regut 1 duzej
ztozonosci problemu, zastosowanie znajduja sieci neuronowe. Ocena eksploatacyjna, ze
wzgledu na swoja ztozono$¢ 1 wieloaspektowos¢, nalezy do obszaru zastosowan sztucznej
inteligenciji.

Istnieje wiele kryteriow klasyfikacji ustug transportowych. Do istotnych, ktore wptywaja
na obszary oceny, mozna zaliczy¢: przedmiot przewozu (np. rynek przewozoéw pasazerskich,
rynek przewozoéw towarowych), wykorzystywany rodzaj transportu, obszar dzialania (np.
rynek lokalny, krajowy, migdzynarodowy), site ekonomiczng podmiotéw (rynek przewoznika
lub rynek uzytkownika), itp.

W artykule podjeto probe dokonania eksploatacyjnej oceny, ktorej przedmiotem badan
sg pojazdy samochodowe.

Podstawowe cechy ustug transportowych, to m.in.:

e zlozonos¢ - usluga transportowa sktada si¢ z bardzo duzej liczby elementdéw i relacji
migdzy tymi elementami,

e probabilizm - nie mozna przewidzie¢ wszystkich stanéw i zdarzen,

e dynamiczno$¢ - na biezgco ingeruje si¢, zarowno w czasie, jak i w przestrzeni w proces
realizacji ustugi transportowe;j.

Do podstawowych uwarunkowan funkcjonowania ustug transportowych mozna zaliczy¢:

e aspekty ekonomiczno - prawne - np. system finansowy, akty prawne regulujace
transport,



e aspekty techniczne - np. pojazdy, infrastruktura, urzadzenia transportowe
I przetadunkowe, wraz z wieloma aspektami eksploatacyjnymi,

e aspekty organizacyjne - np. zasady wspotpracy migdzy przewoznikiem a klientem, czas
pracy przewoznika.

Aspekty jako$ciowe realizacji ustug transportowych stanowig odrebng grupe obszarow
badawczych. Wyr6zni¢ mozna trzy kategorie jako$ci [23]:

e postulowang przez uzytkownikow, ktora okre$la ich zgdania i zyczenia dotyczace
sposobu realizacji ustugi transportowej,

e oferowang przez przewoznikow, czyli oferowang podaz ustug transportowych
mozliwych do realizacji przy aktualnym zasobie wiedzy, techniki i organizaciji,

e realizowang przez ustugodawcow.

Zagadnienia oceny ushlug transportowych rozpatruje si¢ w réznych ujeciach. Najczesciej
analizy tej dokonuje sie ze wzgledu na czas dostawy, bezpieczenstwo i niezawodnos¢ realizacji
ustugi oraz bezpieczenstwo i niezawodnos$¢ samych pojazdow [5]. Z kolei Neo i inni dokonali
analizy jako$ci uslug $wiadczonych przez operatorow logistycznych i1 jako podstawowe
wskazniki oceny podali doktadno$¢ informacji, doktadnos$¢ realizacji procesow kompletacji
| terminowa realizacj¢ dostaw [13].

Biorgc powyzsze pod uwage, oceny ustugi transportowej mozna dokona¢ pod wieloma
innymi aspektami, tj.: poniesionych kosztow, ryzyka, zasobow: ludzkich, informacyjnych czy
eksploatowanych pojazdow. W zaleznosci od wspomnianych wcze$niej uwarunkowan
i charakteru wykonywanej ustugi aspekty te sg roznie interpretowane. Chociaz w przypadku
np. szacowania ryzyka, zaleca si¢ przeprowadzenie tego procesu w okreslonej kolejnosci:
okreslenie zakresu, identyfikacja zagrozen i wstgpne wyznaczenie konsekwencji, 0Szacowanie
ryzyka, weryfikacja, dokumentowanie i uaktualnianie analizy [16].

Oceng ustugi transportowej mozna przedstawi¢ jako funkcje postaci:

Rn(t)=f(Wn,1(t), wn2(t),...., Wnk(t)) (1)

gdzie: Rn(t) - ocena n-tej ustugi transportowej w czasie t,
Wnk(t) - ocena k-tego wymagania n-tej ustugi transportowej w czasie t.

Aspekty przedstawione wyzej moga by¢ opisane rdéznymi miarami w zaleznosci,
z ktorego punktu widzenia dokonuje si¢ oceny. Natomiast iStotne sa niezawodne,
eksploatowane w trakcie realizacji ustugi transportowej pojazdy. Ich jakos¢ zalezy w glownej
mierze od wlasciwej eksploatacji, ktora opisywana jest przez niezawodno$¢ i gotowosc. Z kolei
na gotowos$¢ pojazdu skladajg si¢ takie elementy, jak: nieuszkadzalno$é¢, obstugiwalno$é
i zapewnienie $rodkow obstugi [15]. Dlatego, na potrzeby niniejszej pracy eksploatacyjng
oceng n-tej ustugi transportowej zdefiniowano jako funkcje:

En(t) = f (Wnu(t), Wn,o(t), Wnw(t), Wnsi(t)) 2

gdzie: En(t) - eksploatacyjna ocena n-tej ustugi transportowej w czasie t,

Wnu(t) - ocena wymagania nieuszkadzalnosci pojazdu wykonujacego n-ta ustuge
transportowg w czasie t,

Who(t) - ocena wymagania obstugiwalno$ci pojazdu wykonujacego n-tg ustuge
transportowa w czasie t,

Wnw(t) - ocena wymagania dotyczaca wieku pojazdu wykonujacego n-tg ustuge
transportowg w czasie t,

Whst(t) - 0cena wymagania stanu technicznego pojazdu wykonujacego n-tg ustuge
transportowg w czasie 1.



Do dokonania oceny eksploatacyjnej ustug transportowych, ze wzgledu na swoja
wieloptaszczyznowos¢, potrzebne sa narzedzia, ktore odnajda zaleznosci migdzy zbiorami
zmiennych przy duzej ztozono$ci problemu. Narz¢dziem tym mogg by¢ sztuczne sieci
neuronowe. Zatem w dalszej czgéci artykutu przedstawiono modelowanie, z wykorzystaniem
tego narzedzia, oceny eksploatacyjnej pojazdow w zastosowaniu do oceny ustug
transportowych oraz wyniki badan wtasnych.

3. Modelowanie neuronowe

Badania dotyczace mozliwosci i sposobu wykorzystania sztucznych sieci neuronowych
do eksploatacyjnej oceny ustug transportowych przeprowadzono na bazie ustug $§wiadczonych
przez zewngetrznych przewoznikow na rzecz przedsigbiorstwa produkujacego i dostarczajgcego
na rynek wyroby mleczarskie. Ocenie poddano ustugi transportowe realizowane na rynku
krajowym o zasi¢gu lokalnym z wykorzystaniem pojazdéow samochodowych.

W celu zastosowania sieci neuronowych do dokonania eksploatacyjnej oceny ustug
transportowych okreslono zbior sygnatdéw wejSciowych, zaréwno ilosciowych (wyrazonych
w postaci liczby), jak ijakosciowych (wyrazonych w postaci opisu, stowa). Miary jakos$ci
pojazdow, opisujace wymagania eksploatacyjnej oceny ustug transportowych przedstawiono
w tabeli 1.

Tabela. 1. Opis wymagan eksploatacyjnej oceny ustugi transportowej En

Symbol
wymagania Opis wymagania eksploatacyjnej oceny ustugi transportowej En
oceny
() nieuszkadzalno$¢ pojazdu - liczba uszkodzen wystepujacych w jednostce
n,u

czasu (np. w tygodniu, miesigcu, itp.),
Wh,o(t) obstugiwalnos¢ pojazdu — liczba godzin pojazdu w stanie obstugi,
wiek pojazdu - przedklada si¢ na pozostale charakterystyki

Wnw(t . L . i . . S
() niezawodnos$ciowe, dlatego wymaganie to ujeto w miarach jakosci pojazdu,
stan techniczny pojazdu - charakterystyka ta wynika m.in. z pozostatych
Ws(t) wskaznikow oceny niezawodno$ci 1 oceniania jest przez eksperta
n,st

organoleptycznie, przyjeto oceny: bardzo dobry stan techniczny pojazdu
(bdb), zadawalajacy (zad), niezadawalajacy (nzad).

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Dla potrzeb oceny jakoS$ci ustugi transportowej En(t) wg wymagan Wn u(t), Wno(t), Wnw(t)
I wnst(t), dokonano ich parametryzacji zgodnie z ustaleniami podanymi w tabelach 2 - 5.

Tabela. 2. Sparametryzowana ocena wymagania Wny - nieuszkadzalnos$¢ pojazdu

Nieuszkadzalno$¢ Sparametryzowana ) .
Lp. . . . N Opisowa ocena jakoSci
pojazdu [liczba/miesigc]| ocena jakosci
1 0 1 wysoki poziom jako$ci
2 1 0,75 bardzo dobry poziom jakosci
3 2 0,5 dobry poziom jakosci
4 3 0,25 niski poziom jakosci
5 4 0 nieakceptowalny poziom jakos$ci

Zrodto: opracowanie wilasne.




Tabela. 3. Sparametryzowana ocena wymagania W, - obstugiwalno$¢ pojazdu

Lp. Obslugiwalnoéc’ I.mj azdu Sparamet.ryzoyvfs\na Opisowa ocena jakosci
[liczba godzin] ocena jakoSci
1 0 1 wysoki poziom jakosci
2 0-1 0,75 bardzo dobry poziom jako$ci
3 2-5 0,5 dobry poziom jakosci
4 6-10 0,25 niski poziom jakos$ci
5 >10 0 nieakceptowalny poziom jako$ci

Zrodto: opracowanie wilasne.

Tabela. 4. Sparametryzowana ocena wymagania Wnw — Wiek pojazdu

Lp. | Wiek pojazdu [w latach] Sparamet.ryzoyvf’ma Opisowa ocena jakosci
ocena jakosci
1 0-5 1 wysoki poziom jako$ci
2 6-12 0,5 dobry poziom jakosci
3 >12 0 nieakceptowalny poziom jakosci

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Tabela. 5. Sparametryzowana ocena wymagania Wnst — stan techniczny pojazdu

Lp. | Stan techniczny pojazdu Sparamet.ryzoyvfama Opisowa ocena jakoSci
ocena jakosci
1 bardzo dobry (bdb) 1 wysoki poziom jakos$ci
3 zadawalajacy (zad) 0,5 dobry poziom jakosci
5 nie zadawalajacy (nie) 0 nieakceptowalny poziom jakosci

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Do dokonywania oceny poszczegdlnych wymagan,

eksperci przypisali wagi

charakterystykom w skali (0-10), gdzie 0 oznacza mato istotne, 10 oznacza bardzo istotne.
Wymaganiom przypisano nastgpujace wartosci wag:

* Wnu—38,
® Wno—3,
® Whw—5,
® Wpst— 5.

Przy tak zdefiniowanych wymaganiach oceny eksploatacyjnej, uzytkownicy pojazdow
i eksperci dokonywali oceny poszczegolnych wymagan. Zebrano dane z eksploatacji
(z realizacji 812 ustug transportowych zrealizowanych w ciggu 5 ostatnich lat dla potrzeb
dostaw wyrobow do produkcji). Dane te stanowily punk wyjscia do rozpoczecia badan
(tabela 6). Na podstawie $redniej wazonej poszczegolnych wymagan dokonano eksploatacyjnej
oceny jakosci ustug transportowych (pozytywna lub negatywna). Poziom jakos$ci uznany jako
zadawalajacy przyjeto na poziomie 0,6 1 wigce;.

Tabela. 6. Przyktadowe dane do uczenia sieci neuronowej

Nieuszkadzalnosé | Obslugiwalnosé | Wiek Stan
- > . techniczny
pojazdu pojazdu pojazdu ia7d Ocena
Lp. pojazau (Srednia Ocena
. . liczba bdb/zad/nz | wazona)
liczba/miesiac P lata
godzin/miesiac ad
1. 0 0 1 bdb 1,00 Pozytywna
2. 1 1 3 bdb 0,87 Pozytywna
3. 0 0 6 bdb 0,88 | Pozytywna




Nieuszkadzalnos¢ | Obstugiwalnosé¢ | Wiek Sté.m
. > . techniczny
pojazdu pojazdu pojazdu 74 Ocena
Lp. Pojazdu | (srednia Ocena
. . liczba bdb/zad/nz | wazona)
liczba/miesiac e . lata
godzin/miesiac ad
4, 1 1 6 bdb 0,75 Pozytywna
5. 1 1 7 zad 0,63 Pozytywna
6. 0 0 7 zad 0,76 Pozytywna
7. 1 6 8 zad 0,56 Negatywna
8. 0 0 8 zad 0,76 Pozytywna
9. 0 0 8 bdb 0,88 Pozytywna
10. 1 6 11 nzad 0,44 Negatywna
11. 0 0 11 nazd 0,64 Pozytywna
12. 2 8 12 zad 0,46 Negatywna
13. 0 0 13 zad 0,64 Pozytywna
14. 1 2 13 nazd 0,36 Negatywna

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Ponizej przedstawiono struktur¢ otrzymywanych wynikéw badan, wg poszczegdlnych
wymagan (rys. 1-4).

180 166
160
140 128
‘§ 120
< 100
N
=2 80
N
2 60
—
40
20 12 4 4
O - — —
0 1 2 3 4

Wartos¢ zdarzenia

Rys. 1. Wyniki badan wymagania wny — nieuszkadzalno$¢ pojazdu
Zrodto: opracowanie wlasne.
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Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Zrbdto: opracowanie wlasne.
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Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Na podstawie powyzszych danych otrzymano 540 ocen pozytywnych i 272 ocen
negatywnych.

Sposrod wielu rodzajow sieci neuronowych oraz wielu algorytméw ich uczenia
w dalszych badaniach wykorzystano perceptron wielowarstwowy (Multilayer Perceptron)
i algorytmy uczace: metoda najszybszego spadku, metoda gradientéw sprz¢zonych; metode
BFGS (Broyden — Fletcher — Goldfarb - Shanno). Wykorzystana sie¢ neuronowa nalezy do
grup:

e tzw. sieci nadzorowanych, gdzie proces uczenia odbywa si¢ pod nadzorem nauczyciela
(wsrdd sygnatow wychodzacych jest sygnat wzorcowy),

e sieci jednokierunkowych, gdzie przeptyw sygnatéw (informacji) odbywa si¢ w jedna
strong (od wejscia do wyjsScia sieci neuronowej).

Wykorzystujac  program komputerowy Statistica 12 dokonano oceny ustug
transportowych z wykorzystaniem zdefiniowanych wczesniej eksploatacyjnych miar jakosci
pojazdow.

Okreslono zatem nastepujace sygnaty:

o wejsSciowe ilosciowe: Wn,u(t), Wn,o(t), Wnw(t),
e wejSciowe jakosciowe: Wnst(t),
e wyjsciowe ilosciowe: En(t).

Wraz ze wskazaniem danych wejsciowych, zdefiniowano wielkosci zbiorow. Okreslono,
ze:

e 80 % - danych stanowi¢ bedzie zbior uczacy wykorzystywany do modyfikacji wag,
e 10 % - zbidr testowy przeznaczony do biezacego monitorowania procesu uczenia,
e 10 % - zbior walidacyjny do oceny jakosci sieci po zakonczeniu procesu uczenia.
Nastepnie sprecyzowano podstawowe parametry sieci, tj.:

typ sieci (perceptron wielowarstwowy - MLP),

minimalng liczbg neuronow ukrytych,

maksymalna liczbe neuronow ukrytych,

liczbe sieci uczacych,

liczbe sieci zachowanych,

funkcje aktywacji neuronéw ukrytych,

funkcje aktywacji neuronéw wyjsciowych,



e wartosci redukcji wag dla warstwy ukrytej 1 warstwy wyjSciowe;.

Po zdefiniowaniu danych i parametrow sieci przeprowadzono proces uczenia sieci
neuronowej wykorzystujac zgromadzone dane. Przykladowe wyniki tego procesu
przedstawiono w tabeli 7.

Przy tak okreslonych wymaganiach i1 przeprowadzeniu procesu uczenia, struktura
najlepsze;j sieci przyjeta postac MLP 6-3-1, co oznacza 6 neurondw w warstwie wejsciowe;,
3 neurony w warstwie ukrytej i 1 neuron w warstwie wyjsciowej (rys. 5).

Warstwa : Warstwa : Warstwa
wejsciowal ukryta I1wyjsciowa
|

Wy, (#) — nieuszkadzalnos¢ pojazdu

Wy, o(#) — obslugiwalnos¢ pojazdu

Wy,(2) — wiek pojazdu

E.(1)

Wy, o(#) — stan techniczny pojazdu (bdb)

Wy, o(#) — stan techniczny pojazdu (zad)

Wy, o(#) — stan techniczny pojazdu (nzadl

Rys. 5. Struktura badanej sieci MLP 6-3-1

Zrodto: opracowanie wilasne.

Jako$¢ wuczenia sieci MLP 6-3-1 Zzostala oszacowana na poziomie 99,6%
prawdopodobienstwa wskazania poprawnej oceny (odpowiedzi), jakos$¢ testowania na
poziomie 99,7%, co oznacza, ze prawie wszystkie proby w tym zbiorze zostaly prawidtowo
przyporzadkowane i jako$¢ walidacji okreslono na poziomie 99,4%. Najlepszym algorytmem
uczenia okazat si¢ algorytm BFGS 148 (liczba 148 oznacza, liczbg epok, jakich sie¢
potrzebowata do przeprowadzenia procesu uczenia i odnalezienia najlepszej sieci, w ktorej btad
uczenia byt najmniejszy).



Tabela. 7. Przykltadowe wyniki procesu uczenia sieci neuronowej

D Nazwa sieci Jakoé_c’ Jakoéc’_ Ja!(oéc'" Algorytm uczenia Funkcja | Aktywacja AktAN\-/acja
uczenia | testowania | walidacji bledu ukryta wyjsciowa

1 MLP 6-5-1 0,988 0,992 0,989 BFGS 55 SOS |Logistyczna |Logistyczna

2 MLP 6-4-1 0,988 0,992 0,989 BFGS 98 SOS |Logistyczna |Tanh

3 MLP 6-6-1 0,984 0,990 0,991 BFGS 10 SOS |Liniowa Liniowa

4 MLP 6-7-1 0,984 0,991 0,990 BFGS 8 SOS |Liniowa Liniowa

5 MLP 6-8-1 0,983 0,991 0,991 BFGS 10 SOS |Liniowa Liniowa

6 MLP 6-4-1 0,983 0,992 0,991 Najszybszego spadku 30 SOS |[Tanh Liniowa

7 MLP 6-4-1 0,987 0,993 0,989 BFGS 47 SOS |Logistyczna | Wyktadnicza

8 MLP 6-8-1 0,987 0,992 0,987 BFGS 48 SOS |Logistyczna |Logistyczna

9 MLP 6-7-1 0,990 0,993 0,989 BFGS 63 SOS |Logistyczna |Liniowa

10 |MLP6-3-1 0,996 0,997 0,994 |BFGS 148 SOS |Tanh Liniowa

11  |MLP 6-8-1 0,983 0,991 0,991 BFGS 9 SOS |Liniowa Liniowa

12 MLP 6-4-1 0,985 0,992 0,988 Gradienty sprzezone 27 SOS Tanh Liniowa

13 MLP 6-6-1 0,977 0,984 0,990 BFGS 12 SOS |Logistyczna |Sinus

14 |MLP 6-4-1 0,981 0,984 0,990 BFGS 23 SOS | Sinus Sinus

15 | MLP 6-6-1 0,981 0,988 0,990 BFGS 23 SOS | Sinus Sinus

16 |MLP 6-10-1 0,996 0,995 0,997 BFGS 87 SOS |Tanh Liniowa

17 | MLP 6-5-1 0,991 0,995 0,990 BFGS 86 SOS |Tanh Tanh

18 | MLP 6-8-1 0,985 0,992 0,988 BFGS 16 SOS | Wykladnicza |Logistyczna

19 |MLP6-14-1 0,991 0,993 0,990 BFGS 47 SOS |Tanh Wyktadnicza

20 |MLP6-1-1 0,976 0,983 0,990 BFGS 16 SOS |Liniowa Sinus

21 MLP 6-1-1 0,985 0,992 0,987 BFGS 39 SOS Wyktadnicza | Wyktadnicza

Zrodto: opracowanie wlasne.



4. Weryfikacja wybranej sieci neuronowej MLP 6-3-1

O pozytywnym wyniku uczenia sieci neuronowej §wiadczy m.in. wykres uczenia (rys. 6),
Z ktérego wynika, ze najlepszg strukture sieci odnaleziono w 148 epoce, w ktorej udziat
btednych odpowiedzi wynosi ponizej 1 %, a blad zostat oszacowany na poziomie 0,0002.
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Rys. 6. Wykres uczenia sieci neuronowej MLP 6-3-1
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Macierz pomylek przedstawiono w tabeli 8. Wskazuje ona doktadnie, ile przypadkoéw
danej oceny zostato zakwalifikowanych przez sie¢ do oceny pozytywnej (powyzej progu 0,6)
lub negatywnej (ponizej progu 0,6). Z tabeli 8 wynika, iz na 432 oceny pozytywne, sie¢
prawidlowo przyporzadkowata 408 wskazan, natomiast prawidlowo wskazata wszystkie oceny
negatywne.

Tabela. 8. Macierz pomytek sieci neuronowej MLP 6-3-1

L Decyzja- | Decyzja- | Decyzja-

p. .
negatywna | pozytywna | wszystkie

1 Razem 220 432 652

2 Poprawne 220 408 628

3 Niepoprawne 0 24 24

4 Poprawne (%) 100% 94% 96%

5 Niepoprawne (%) 0% 6% 4%

Zrédto: opracowanie wlasne.

Kolejng istotng cechg badanej sieci neuronowej jest rozktad reszt przedstawiony narys. 7,
czyli réznic migdzy zmienng wyjsciowa i jej predykcja.
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Rys. 7. Rozkltad reszt sieci neuronowej MLP 6-3-1

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Z histogramu mozna odczytaé, iz reszty majg rozktad normalny wokoét zera z naciskiem
na warto$ci ujemne. Zdecydowana wigkszo$¢ ocen zostala dokonana z btedem na poziomie
-0,03-0.

Ostatnim etapem weryfikacji sieci neuronowej sa przewidywania dla nowych danych
wejsciowych. Prob, ktore do tej pory nie pojawity si¢ w zadnym zbiorze. Aby otrzymac nowe
eksploatacyjne oceny jakosci ustugi transportowej, uzupetniono wartosci wszystkich sygnatow
wejsciowych do sieci neuronowej, na podstawie ktorych zostal wygenerowany sygnat
wyjsciowy, czyli eksploatacyjna ocena (ilosciowa) ushlugi transportowej. PO wprowadzeniu
danych do sieci, otrzymano wyniki koncowe. Tabela 9 zawiera przewidywania dla nowych
danych na podstawie sieci neuronowej MLP 6-3-1.

Tabela. 9. Przewidywania dla nowych danych sieci MLP 6-3-1

Lp Nieuszkadzalno$¢ | Obstugiwalno$é | Wiek | Stan techniczny | Ocena
' pojazdu pojazdu pojazdu pojazdu koncowa
1 0 0 3 bdb 0,99
2 1 5 3 bdb 0,863
3 1 2 5 zad 0,726
4 2 10 7 zad 0,552
5 1 5 10 nzad 0,458

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Uzyskane wyniki wskazuja na mozliwo$¢ wykorzystania sieci neuronowych, w tym
przypadku jednowarstwowej sieci wielowarstwowej do dokonywania eksploatacyjnej oceny
jakosci uslug transportowych. Zaréwno liczba, jak i rodzaj danych (ilosciowe lub jako$ciowe)
nie wpltywaja na osiggni¢cie wysokich wynikow na poziomie 98-99% skutecznosci. Na
podstawie zgromadzonych danych z przesztosci, sie¢ neuronowa umozliwia podejmowanie
decyzji, generowanie oceny z biezacej lub przysziej eksploatacji.



5. Podsumowanie

W literaturze przedmiotu badan zdefiniowanych jest wiele réznych metod i1 modeli
(najczesSciej wielokryterialnych) do dokonywania oceny eksploatacji pojazdow I systemow
technicznych. Scharakteryzowano je we wstepie artykulu. Sg one w praktyce powszechnie
wykorzystywane. Doswiadczenie autoréw oraz przeprowadzona analiza stanu wskazuje, ze
sieci neuronowe nie sa jeszcze wykorzystywane powszechnie do eksploatacyjnej oceny
pojazdow w zastosowaniu do ustug transportowych. Sieci neuronowe s3 stosowane
w eksploatacji, lecz w innym zakresie [7, 19, 20, 21].

Uzyskane wyniki przeprowadzonych badan w przedsiebiorstwie produkujgcym wyroby
mleczarskie oraz w firmach transportowych kooperujacych z tym przedsi¢biorstwem wskazuja
na mozliwo$¢ zastosowania sztucznych sieci neuronowych do dokonywania oceny pojazdow
wykorzystywanych przy realizacji ustug transportowych, z wykorzystaniem eksploatacyjnych
miar jakosci. W przypadku negatywnych ocen istnieje mozliwo$¢ bezzwlocznego podjgcia
dziatan naprawczych. Na tej podstawie mozna prognozowac przyszie przewidywania dla
danych z biezacej eksploatacji.

Zaproponowane eksploatacyjne miary jakosci wynikaty z potrzeb badanego
przedsigbiorstwa. W praktyce moga by¢ one dobierane w rézny sposob, w zaleznosci od celu
prowadzonych analiz.

Sieci neuronowe okazaty si¢ wigc przydatne jako narzg¢dzie do:

e wspomagania decyzji, zwigzanych z eksploatacja pojazdow, wykorzystywanych
w ustugach transportowych, zwigzanych z dostawami wyrobow do produkc;ji,

e prognozowania jakosci i efektywnosci eksploatacyjnej pojazdéw samochodowych
W systemie ustug transportowych.

Zatem cel przeprowadzonych badan zostat osiagnigty.

Zastosowanie sieci neuronowych w eksploatacji moze by¢ szersze. Na przyktad do oceny
ryzyka nie tylko eksploatacyjnego, ale tez zwigzanego z niezawodnoscig i bezpieczenstwem
uzytkowania pojazdoéw (nie tylko samochodowych) 1 innych maszyn oraz z bezpieczenstwem
realizacji samych ustug transportowych.

Przyktad obliczeniowy zaprezentowany w artykule oddaje zatem istot¢ zastosowania
sztucznych sieci neuronowych do oceny zagadnien zwigzanych z eksploatacja. Jest to jeden
z mozliwych punktow wyjscia do prowadzenia dalszych badan w perspektywie zastosowania
sieci neuronowych w tym obszarze.
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