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Badanie wpływu czasu wykorzystania samochodów kategorii N1 na 

efektywność ekonomiczną ich eksploatacji 
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Streszczenie: Rozważa się efektywność eksploatacji samochodów ciężarowych o DMC < 3,5 tony. Są 
to pojazdy należące do kategorii N1 (według Dyrektywy 2007/46/WE) zwykle nazywane samochodami 
dostawczymi. Do prowadzonej analizy efektywności wykorzystano wyniki obserwacji z realizacji 
zleceń przewozowych w 7 firmach transportowych z sektora MŚP. Grupa badawcza objęła 24 pojazdy, 
które wykonywały zadania transportowe w strefie miejskiej i w najbliższym otoczeniu miasta. 
Informacje gromadzono w cyklach miesięcznych.  
     Podczas analizy efektywności ekonomicznej zastosowano kilka miar przychodu (bezwzględny 
i względny). Obliczenia prowadzono przy wykorzystaniu modelu procesu eksploatacji pojazdów 
w postaci sieci neuronowej, w której brano pod uwagę zbiór 12 zmiennych wejściowych i 3 zmienne 
wyjściowe. Stosując program komputerowy Statistica 13.3 oraz zdefiniowanie grupy i czynniki 
opisujące proces realizacji poszczególnych zadań transportowych, opracowany model sieci neuronowej 
umożliwił poszukiwanie wpływu wybranych czynników eksploatacyjnych na efektywność 
ekonomiczną samochodów kategorii N1.  
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        Przeprowadzone obliczenia pokazały istotny wpływ liczby dni pracy pojazdów w miesiącu, 
masę ładunku, a także porę roku. Uzyskane wyniki obliczeń pokazały specyficzne cechy wpływu liczby 
dni pracy na przychód w firmie transportowej. Wzrost liczby dni pracy sprzyja wzrostowi przychodu 
w sposób ograniczony, a to ograniczenie zależy m.in. od pory roku. 
 
1. Wstęp 
 

Specyfika użytkowania pojazdów samochodowych kategorii N1 stale wzbudza wiele 
kontrowersji, a w obszarze uwarunkowań prawnych nadal pojawia się szereg niejasności, co 
wpływa na znikomą literaturę w tym obszarze. W każdym miesiącu pojawiają się nowe 
informacje dotyczące statystyk Głównego Inspektoratu Transportu Drogowego o wynikach 
kontroli pojazdów samochodowych kategorii N1. Od kilku lat udział procentowy pojazdów 
z ładunkiem przekraczającym ich dopuszczalną ładowność w stosunku do skontrolowanych 
pojazdów kategorii N1 utrzymuje się na poziomie średnio 93% (tabela  1) [19]. Faktem jest, że 
Inspekcja Transportu Drogowego kontroluje zwykle pojazdy ciężarowe powyżej 3,5 tony, 
natomiast pojazdy kategorii N1 tylko wtedy, kiedy uzna, że istnieje wyraźne podejrzenie 
popełnienia konkretnego wykroczenia. Liczba kontrolowanych pojazdów jest znikoma, nie 
mniej jednak wskaźnik udziału procentowego pojazdów z ładunkiem przekraczającym ich 
dopuszczalną ładowność do 3,5 tony wskazywać może na istnienie złożonego problemu, 
którego poddać należy szczegółowej analizie. 

 
Tabela  1. Udział procentowy pojazdów z ładunkiem przekraczającym ich dopuszczalną 

ładowność w stosunku do skontrolowanych pojazdów kategorii N1 [19] 
  

 2014 r. 2015 r. 2016 r. 2017 r. 
Liczba wszystkich pojazdów 
o DMC do 3,5 t 

2 399 323 2 447 764 2 515 751 2 574 312 

Liczba skontrolowanych pojazdów 
o DMC do 3,5 t 

6 685 6 507 7 594 10 048 

Liczba wystawionych mandatów 
pojazdom z ładunkiem 
przekraczającym ich dopuszczalną 
ładowność 

6 135 6 172 6 172 9 396 

Udział procentowy 92% 95% 92% 94% 
 
Zasadne staje się więc zainteresowanie tematyką zwiększania zysków z eksploatacji 

pojazdów samochodowych kategorii N1. Odwzorowanie i uproszczenie zjawisk rzeczywistych 
w postaci modelu staje się ważnym elementem w poszukiwaniu skutecznych metod opisu 
problemów i zakłóceń w procesie użytkowania i obsługiwania pojazdów samochodowych. 
W rezultacie ułatwia to znalezienie sposobów na zwiększanie efektywności ekonomicznej 
przedsiębiorstw transportowych.  

W artykule podmiotem badań jest efektywność eksploatacji samochodów kategorii N1, 
które zgodnie z [27] określa się jako pojazdy zaprojektowane i wykonane do przewozu 
ładunków i mające maksymalną masę całkowitą nieprzekraczającą 3,5 tony (DMC do 3,5 t). 
W praktyce tego typu pojazdy określa się pojęciem pojazdy dostawcze, dlatego w dalszej części 
artykułu pojęcie to stosowane będzie zamiennie. 

Planowanie i realizacja procesu eksploatacji pojazdów samochodowych w złożonym 
systemie transportowym związane jest z rozwiązywaniem wielokryterialnych problemów 
decyzyjnych, które skupiają się m.in. na minimalizacji kosztów i osiągnięciu maksymalnego 
zysku. Zagadnienie to dotyczy problematyki dwóch podstawowych elementów procesu 
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eksploatacji, tj. użytkowania i obsługiwania pojazdów samochodowych. Efektywne 
wykorzystanie środków transportu w każdym przedsiębiorstwie jest jednym z głównych 
sposobów na osiągnięcie przewagi konkurencyjnej.   

Szeroko prowadzone analizy procesu eksploatacji pojazdów samochodowych dotyczą 
najczęściej minimalizowania kosztów związanych z ich użytkowaniem oraz zapewniania 
maksymalnej niezawodności systemu transportowego, a także wpływu użytkowania pojazdów 
na środowisko naturalne [21], czy też aspektu bezpieczeństwa [20]. Natomiast ocena 
intensywności eksploatacji pojazdów samochodowych jest prowadzona z uwzględnieniem 
m.in. wartości przebiegu, pojemności silnika, wieku pojazdu [18], kosztów napraw, 
przychodów [16], gotowości technicznej, intensywności użytkowania pojazdów 
samochodowych [6]. Ze względu na losowy charakter awarii pojazdów dla utrzymania 
efektywnej i bezpiecznej ich eksploatacji niezbędna okazuje się wiedza dotycząca procesów 
stochastycznych [2]. 

Modelowanie i ocena tak złożonych procesów na podstawie klasycznych modeli 
matematycznych oraz techniki teorii niezawodności może być trudna do przeprowadzenia i nie 
przynosić oczekiwanych rezultatów ze względu na dużą liczbę danych ilościowych 
i jakościowych oraz ze względu na dynamicznie zmieniające się uwarunkowania systemu 
eksploatacji pojazdów. W takim przypadku proponowane są inne metody obliczeniowe, np. 
modele wykorzystujące procesy Markowa lub niezawodnościowe diagramy fazowe, model 
sieci Petriego lub procesy symulacji Monte Carlo [13], algorytm odpornościowej selekcji 
klonalnej [5].  

Biorąc pod uwagę stopień złożoności badanego problemu oraz coraz szersze 
wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do rozwiązywania tego typu zadań, celem niniejszej 
pracy staje się ocena efektywności ekonomicznej przedsiębiorstw transportowych przy 
wykorzystaniu sieci neuronowej. Ocena jest ukierunkowana na firmy transportowe, 
funkcjonujące na rzecz transportu drobnicowego w obszarach miejskich i podmiejskich. 
W pracy wykorzystano kilka miar przychodu w działalności transportowej opisane w dalszej 
części pracy. 

Wszędzie tam, gdzie nie ma podstaw do aproksymacji liniowej występujących zjawisk 
i procesów, zwykle przy rozwiązywaniu trudnych i kłopotliwych zagadnień oceny m.in. 
efektywności eksploatacji samochodów, racjonalnym może być odwołanie się do sieci 
neuronowych lub innych algorytmów sztucznej inteligencji (a więc modeli, które odwzorowują 
zależności nieliniowe) [7], [9], [10], [24]. Sztuczne sieci neuronowe są jedną z technik 
wykorzystywaną przez sztuczną inteligencję. Istnieją również inne zastosowania sztucznej 
inteligencji w transporcie. Dla przykładu: do oceny zapewnienia jakości środków transportu, 
do optymalizacji tras przejazdu [11], czy do oceny zarządzania konfiguracją usług 
transportowych [23].  

 
2. Analiza kosztów przedsiębiorstwa transportowego z taborem pojazdów 

samochodowych kategorii N1 
 

W dalszym ciągu w pierwszej kolejności wyboru dostawcy usług transportowych 
wybiera się poprzez kryterium minimalnej ceny. Duża konkurencja i stale rosnące wymagania 
rynku transportowego zmuszają przewoźników do nieustannego poszukiwania metod 
minimalizowania kosztów przedsiębiorstwa przewozowego. Generowanie przychodów 
w firmach transportowych opiera się przede wszystkim na intensywności użytkowania 
pojazdów. Z reguły są one proporcjonalne do liczby przejechanych kilometrów, masy ładunku 
czy przepracowanych godzin. Intensywne użytkowanie pojazdów generuje nie tylko wzrost 
przychów, ale też kosztów, dlatego niezmiernie ważne jest dokonanie ich szczegółowej analizy.  
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W przedsiębiorstwach, także transportowych, jedną z najczęściej stosowanych metod 
podziału kosztów jest ich układ rodzajowy, zawierający 7 grup, które stanowią jednocześnie 
nazwy kont syntetycznych: amortyzacja, zużycie materiałów i energii, usługi obce, podatki 
i opłaty, wynagrodzenia, ubezpieczenia społeczne i inne świadczenia, pozostałe koszty 
(rodzajowe). 

Wg wielu publikacji koszty usług obcych stanowią największy udział procentowy 
w stosunku do wszystkich kosztów przedsiębiorstwa transportowego [15]. W niniejszym 
opracowaniu podmiotem badań są mikro, małe i średnie przedsiębiorstwa (mikro i MŚP), 
dlatego struktura kosztów będzie nieco różniła się od ogólnej klasyfikacji kosztów rodzajowych 
przedsiębiorstw. Powodem tego może być chociażby fakt posiadania przez mikro i MŚP 
jedynie własnego, nieleasingowanego już taboru, który usługi przewozowe świadczy 
bezpośrednio bez udziału firm outsourcingowych. Zagadnienia związane szczegółowo 
z kosztami przedsiębiorstw transportu samochodowego ładunków są przedmiotem 
zainteresowań wielu autorów [1], [4], [8], [12], [15], [26] którzy najczęściej sprowadzają je do 
czterech podstawowych grup rodzajowych i określają ich wartości procentowe w stosunku do 
pozostałych kosztów: 

 amortyzacja 6% – 12%,  
 eksploatacja 20% – 68%, 
 wynagrodzenie kierowców 14% – 45 %, 
 pozostałe koszty 12% – 30 %. 
Na podstawie przytoczonej analizy literatury, na rys. 1 przedstawiono udziały trzech 

podstawowych grup kosztów przedsiębiorstw samochodowego transportu ładunków 
z perspektywy kilku autorów. 

 
Rys. 1. Porównanie udziału wybranych grup kosztów przedsiębiorstw samochodowego 

transportu ładunków  
 
Na potrzeby osiągnięcia celu badawczego zebrano dane, które sklasyfikowano 

w czterech grupach czynników: użytkowe, pory roku, obsługowe, ekonomiczne. 
 
3. Metoda i obiekt badań 
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Badaniom poddano zadania wykonywane w firmach transportowych, które realizują 

usługi na terenie Polski. Praca taboru, należącego do 7 różnych firm transportowych z sektora 
MŚP polega na realizacji zadań transportowych zgodnie z zapotrzebowaniem klientów. Grupa 
badawcza obejmuje 24 pojazdy samochodowe kategorii N1, 5 modeli: Renault Master, Renault 
Mascott, Citroen Jumper i Fiat Ducato. W badaniach brano pod uwagę jedynie te dane 
techniczne, które miały wpływ na wymienione wcześniej czynniki.  

Zdefiniowano następujące miary efektywności ekonomicznej: 
 przychód [𝑌ெ

ா] – wyrażony jako różnica miesięcznej wartości i miesięcznych 
kosztów eksploatacji, 

 przychód względny 𝑌௅
ா   – wyrażony jako stosunek miesięcznej wartości zleceń do 

przebiegu miesięcznego, 
 zysk względny 𝑌ௐ 

ா   – wyrażony jako stosunek dochodu do przebiegu miesięcznego.  
Zdefiniowano 4 główne grupy czynników branych pod uwagę w badaniach:  

 YU - grupa wielkości opisujących czynniki użytkowania pojazdów samochodowych: 
charakteryzujące sposób i intensywność wykonywanej pracy, 

 YK - grupa wielkości opisujących pory roku: definiujące warunki zewnętrzne 
w jakich użytkowany jest pojazd, 

 YO - grupa wielkości opisujących czynności obsługowe pojazdów samochodowych: 
dotyczące prowadzonej strategii obsługowej oraz jej efektów, 

 YE - grupa wielkości opisujących czynniki ekonomiczne: związane z kosztami 
i rentownością realizacji zadań przewozowych. 

Zbiór czynników opisujących ww. grupy przedstawiono w tabela  2. 
 
Tabela  2. Zbiór czynników wykorzystanych podczas modelowania procesu eksploatacji  

 
Oznaczenia 

grup i 
czynników 

 
Jednostki 

miary 

 YU 
Grupa: czynniki użytkowania pojazdów 
samochodowych 

 

1 𝑌஽
௎ liczba dni użytkowania pojazdu w miesiącu liczba 

2 𝑌ோ
௎ miesięczny przebieg pojazdu kilometry 

3 𝑌௃
௎ miesięczny czas jazdy pojazdu minuty 

4 𝑌஼
௎ miesięczny czas pracy pojazdu  minuty 

5 𝑌௉
௎ średnie zużycie paliwa litry/100 km 

6 𝑌ெ
௎ średnia dzienna masa ładunku  kilogramy 

7 𝑌ா
௎ wartość procentowa wykorzystania ładowności  % 

 YK Grupa: pora roku  

8 𝑌ௐ
௄  pora roku  

sezon 1, 
sezon 2, sezon 3 

 YO 
Grupa: czynności obsługowe pojazdów 
samochodowych 

 

9 𝑌௉
ை uzupełnianie płynów 

wykonano, nie 
wykonano 

10 𝑌௄
ை serwis ogumienia 

wykonano, nie 
wykonano 

11 𝑌ு
ை serwis hamulców  

wykonano, nie 
wykonano 
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Oznaczenia 

grup i 
czynników 

 
Jednostki 

miary 

 YE Grupa: czynniki ekonomiczne  

12 𝑌௓
ா  miesięczna wartość zleceń zł 

13 𝑌௄
ா  miesięczny koszt eksploatacji zł 

14 𝑌ெ
ா  

miesięczny przychód z realizacji usług 
przewozowych 

zł 

15 𝑌௅
ா  względny jednostkowy przychód zł/km 

16 𝑌ௐ 
ா  względny zysk jednostkowy zł/km 

 
Dla tak zdefiniowanych grup zebrano rzeczywiste dane z jednego roku eksploatacji 

pojazdów (2017) w cyklach miesięcznych. Pojazdy te poruszały się głównie w ruchu miejskim 
z pojedynczymi trasami poza miastem na terenie kraju. Dane uzyskano ze zleceń 
transportowych w badanym okresie, analiz ekspertyz serwisowych i wywiadów z ekspertami 
(dyspozytorami, kierowcami, serwisantami, mechanikami). Dla każdego pojazdu dokonano 
156 obserwacji wymienionych czynników. W taki sposób zebrano 3744 danych, które 
posłużyły do modelowania procesu eksploatacji z wykorzystaniem sieci neuronowej.  

 
4. Modelowanie neuronowe 

 
Podczas tworzenia sieci neuronowej wykorzystano część sygnałów z tabela  2, są to: 

 wejściowe ilościowe: 𝑌஽
௎, 𝑌ோ

௎ , 𝑌௃
௎, 𝑌஼

௎, 𝑌௉
௎ , 𝑌ெ

௎ , 𝑌ா
௎ , 𝑌௄

ா, 
 wejściowe jakościowe: 𝑌௉

ை , 𝑌௄
ை , 𝑌ு

ை, 𝑌ௐ
௄, 

 wyjściowe ilościowe: 𝑌ெ
ா , 𝑌௅

ா, 𝑌ௐ 
ா . 

Z wykorzystaniem wyników m.in. [22] pracy naukowej, zastosowano perceptron 
wielowarstwowy (Multilayer Perceptron) i algorytmy uczące: gradientów sprzężonych; 
najszybszego spadku i BFGS (Broyden – Fletcher – Goldfarb - Shanno). W modelowaniu 
neuronowym przyjęto podział zbioru danych na części: 

 80 % - zbiór uczący wykorzystywany do modyfikacji wag, 
 10 % - zbiór testowy przeznaczony do bieżącego monitorowania procesu uczenia, 
 10 % - zbiór walidacyjny do oceny jakości sieci po zakończeniu procesu uczenia. 
Po określeniu sygnałów wejściowych, sygnałów wyjściowych i parametrów sieci, 

przeprowadzono proces uczenia sieci neuronowej z wykorzystaniem programu 
komputerowego Statistica 13.3. Przykładowe jego wyniki przedstawiono w tabela  3.  
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Tabela  3. Przykładowe wyniki procesu uczenia sieci neuronowej 

ID Nazwa sieci 
Jakość 
uczenia 

Jakość 
testowania 

Jakość 
walidacji 

Algorytm 
uczenia 

Aktywacja 
ukryta 

Aktywacja 
wyjściowa 

1 MLP 17-11-3 0,796875 0,746498 0,874968 BFGS 28 Wykładnicza Wykładnicza 

2 MLP 17-16-3 0,785931 0,764052 0,874283 BFGS 50 Sinus Logistyczna 

3 MLP 17-36-3 0,775433 0,804533 0,828288 BFGS 17 Sinus Wykładnicza 

4 MLP 17-30-3 0,762021 0,760954 0,861609 BFGS 23 Sinus Liniowa 

5 MLP 17-9-3 0,649014 0,612412 0,770544 BFGS 12 Sinus Tanh 

6 MLP 17-6-3 0,755626 0,766049 0,867752 BFGS 51 Liniowa Tanh 

7 MLP 17-8-3 0,767523 0,742646 0,876113 BFGS 66 Sinus Tanh 

8 MLP 17-31-3 0,776866 0,784677 0,872670 BFGS 36 Liniowa Logistyczna 

9 MLP 17-26-3 0,730811 0,783034 0,825576 BFGS 10 Wykładnicza Sinus 

10 MLP 17-9-3 0,807437 0,754784 0,865342 BFGS 38 Logistyczna Liniowa 

11 MLP 17-26-3 0,794570 0,754735 0,874439 BFGS 24 Tanh Logistyczna 

12 MLP 17-3-3 0,796772 0,816948 0,850614 BFGS 52 Logistyczna Sinus 

13 MLP 17-29-3 0,776284 0,783517 0,874145 BFGS 31 Liniowa Logistyczna 

14 MLP 17-19-3 0,813487 0,752890 0,844996 BFGS 45 Logistyczna Sinus 

15 MLP 17-23-3 0,776775 0,783067 0,873542 BFGS 32 Liniowa Logistyczna 

16 MLP 17-17-3 0,838238 0,761414 0,700263 BFGS 64 Tanh Tanh 

17 MLP 17-7-3 0,768890 0,799204 0,819687 BFGS 17 Liniowa Wykładnicza 

18 MLP 17-6-3 0,780286 0,768095 0,886923 BFGS 28 Logistyczna Liniowa 
 
5. Walidacja modelu sieci neuronowej i wyniki obliczeń 

 
Struktura najlepszej sieci neuronowej przyjęła postać MLP 17-19-3, co oznacza 17 

neuronów w warstwie wejściowej, 19 neuronów w warstwie ukrytej i 3 neurony w warstwie 
wyjściowej (rys. 2). 

 
Rys. 2. Struktura utworzonej sieci MLP 17-19-3 

 
Ponieważ wśród sygnałów wejściowych, pojawiły się sygnały wejściowe jakościowe, 

łączna liczba neuronów na wejściu stanowi sumę wszystkich sygnałów ilościowych 
i jakościowych z podziałem na poszczególne ich wartości. Tabela  4 przedstawia rozpisane 
sygnały wejściowe wybranej sieci neuronowej.  



8 
 

 
Tabela  4. Rozpisane sygnały wejściowe sieci neuronowej MLP 17-19-3 

 
Oznaczenia 

grup i 
czynników 

Jednostki miary ID neuronu Wartość neuronu 

1 𝑌஽
௎ liczba 1 𝑌஽

௎ 

2 𝑌ோ
௎ kilometry 2 𝑌ோ

௎ 

3 𝑌௃
௎ minuty 3 𝑌௃

௎ 

4 𝑌஼
௎ minuty 4 𝑌஼

௎ 

5 𝑌௉
௎ litry/100 km 5 𝑌௉

௎ 

6 𝑌ெ
௎ kilogramy 6 𝑌ெ

௎ 

7 𝑌ா
௎ % 7 𝑌ா

௎ 

8 𝑌ௐ
௄ sezon 1, sezon 2, sezon 3 

8 𝑌ௐ
௄ 𝑠𝑒𝑧𝑜𝑛 1 

9 𝑌ௐ
௄ 𝑠𝑒𝑧𝑜𝑛 2 

10 𝑌ௐ
௄ 𝑠𝑒𝑧𝑜𝑛 3 

9 𝑌௉
ை wykonano, nie wykonano 

11 𝑌௉
ை  𝑤𝑦𝑘𝑜𝑛𝑎𝑛𝑜 

12 𝑌௉
ை  𝑛𝑖𝑒𝑤𝑦𝑘𝑜𝑛𝑎𝑛𝑜 

10 𝑌௄
ை wykonano, nie wykonano 

13 𝑌௄
ை  𝑤𝑦𝑘𝑜𝑛𝑎𝑛𝑜 

14 𝑌௄
ை  𝑛𝑖𝑒𝑤𝑦𝑘𝑜𝑛𝑎𝑛𝑜 

11 𝑌ு
ை wykonano, nie wykonano 

15 𝑌ு
ை  𝑤𝑦𝑘𝑜𝑛𝑎𝑛𝑜 

16 𝑌ு
ை  𝑛𝑖𝑒𝑤𝑦𝑘𝑜𝑛𝑎𝑛𝑜 

12 𝑌௄
ா zł 17 𝑌௄

ா 

 
W tabela  3 jakość uczenia sieci MLP 17-19-3 została oszacowana na poziomie ok 81% 

prawdopodobieństwa wskazania poprawnej odpowiedzi, czyli przyjętej miary efektywności 
ekonomicznej. Jakość testowania - na poziomie 75% i jakość walidacji - na poziomie 85%. 
Najlepszym algorytmem uczenia okazał się algorytm BFGS 45. O pozytywnym wyniku 
uczenia sieci neuronowej świadczy m.in. wykres uczenia (rys. 3). Wynika z niego, że najlepszą 
strukturę sieci odnaleziono w 43 cyklu; udział błędnych odpowiedzi wynosił 19 %, a błąd został 
oszacowany na poziomie 0,002.  

 
  

Rys. 3. Rezultaty uczenia sieci neuronowej MLP 17-19-3 
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Również przebieg zmian rozrzutu, przestawiony na rys. 4, wskazuje na pozytywny 
wynik uczenia sieci. 
 

 
Rys. 4. Rozrzut zmiennej zależnej sieci neuronowej MLP 17-19-3 

 
Wyniki obliczeń przedstawionych na rys. 4 pokazują rozrzut między wartością 

prognozowaną przychodu (wynik obliczenia w sieci w trakcie uczenia) a jego rzeczywistą 
wartością. Widoczne skupienie wartości rozrzutu w pobliżu zera jest dobrym rezultatem 
obliczeń modelowych.  

Histogram, przedstawiony na rys. 5 (rozkład reszt, czyli różnic między zmienną 
wyjściową i jej predykcją) pokazuje liczbę wyników obliczeń rozrzutu w pobliżu zera, co 
oznacza także wysoki poziom odwzorowania sygnałów wyjściowych. 

 
Rys. 5. Rozkład reszt sieci neuronowej MLP 17-19-3 

 
W kolejnym etapie, przeprowadzono analizę wrażliwości, która polegała na 

sprawdzeniu, jak zachowuje się błąd sieci w przypadku gdy modyfikowane są sygnały 
wejściowe. W tym obliczeniu wartości sygnału wejściowego zastępowane są przez średnią  
tego sygnału ze zbioru uczącego. Po podaniu tak zmodyfikowanych danych wejściowych 
sprawdzono błąd sieci. Jeśli błąd wzrósł znacznie, oznacza to, że sieć jest bardzo wrażliwa na 
dany sygnał.  
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Globalna analiza wrażliwości odzwierciedla wpływ poszczególnych zmiennych 
wejściowych sieci na sygnały wyjściowe (rys. 6).  

 
Rys. 6. Globalna analiza wrażliwości dla sieci neuronowej MLP 17-19-3 
 

Obliczenia te pokazały, że największy wpływ na sygnały wyjściowe sieci neuronowej 
mają: miesięczna liczba dni pracy pojazdu, koszt eksploatacji, masa ładunku i sezon.  

Na podstawie wybranej sieci neuronowej i danych zebranych do procesu uczenia sieci 
neuronowej pokazano trendy zmian wartości miar efektywności, mianowicie: miesięczny 
przychód, względny jednostkowy przychód i względny zysk jednostkowy w odniesieniu do 
liczby dni pracy pojazdu (rys. 7, rys. 8, rys. 9). 
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Rys. 7. Miesięczny przychód w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu  
 

 

 
Rys. 8. Względny jednostkowy przychód w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu 

 

 
Rys. 9. Względny zysk jednostkowy w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu 

 
Z przeprowadzonej analizy również wynika, iż wybrana sieć prawidłowo odwzorowuje 

wybrane miary efektywności ekonomicznej.  
W celu dokonania szczegółowej analizy wpływu tego czynnika na sygnał wyjściowy 

wyodrębniono wpływ pory roku na wartości miar efektywności w odniesieniu do liczby dni 
pracy pojazdu  (rys. 10, rys. 11, rys. 12).  

Na podstawie wywiadu z kierowcami pojazdów porę roku określono, jako ogólne 
warunki realizacji zleceń oraz komfort i bezpieczeństwo jazdy: 

 sezon 1 przypisuje się miesiącom: maj, czerwiec, lipiec, sierpień,  
 sezon 2: marzec, kwiecień, wrzesień, październik, 
 sezon 3: styczeń, luty, listopad, grudzień. 
Przeprowadzone badania wykazały, że najwyższe wartości miar efektywności osiąga się 

podczas eksploatacji samochodów dostawczych i realizacji zleceń w czasie sezonu 3, 
a najniższe w czasie sezonu 1. Potwierdzeniem tego jest fakt występowania sezonowości 
w obszarze świadczenia usług transportowych. Złe warunki atmosferyczne, określające sezon 
zimowy, to czas wzmożonego użytkowania pojazdów ze względu na rosnące zapotrzebowanie 
na usługi (sezon 3), przy zmniejszonej ich ofercie. Dobre warunki atmosferyczne obserwuje się 
w sezonie letnim, ale wówczas maleje zapotrzebowanie na usługi przewozowe (sezon 1). Podaż 
usług w analizowanym sektorze w tym okresie jest wyższa od popytu na usługi. 
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Rys. 10. Względny zysk jednostkowy w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu 

w odniesieniu do YK 
 

 
 
Rys. 11. Względny jednostkowy przychód w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu w 

odniesieniu do YK 
 

 
Rys. 12. Miesięczny jednostkowy przychód w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu 

w odniesieniu do YK 
 



13 
 

Weryfikację zaproponowanej metody przeprowadzono na podstawie wyników 
kolejnych obliczeń, dokonanych po wprowadzeniu do sieci neuronowej danych nie 
wykorzystanych w procesie uczenia. Przykładowe wyniki końcowe przedstawiono w tabela  5.  
 
Tabela  5. Przykładowe wyniki obliczeń przychodu, jednostkowego przychodu względnego 

i jednostkowego zysku względnego dla zbioru danych nie wykorzystanych 
w procesie uczenia   

 
Na podstawie globalnej analizy wrażliwości i otrzymanych wyników (tabela  5) można 

stwierdzić, iż przychód wzrasta wraz ze wzrostem liczby dni pracy pojazdu. Przychód 
względny i zysk względny został poniżej obliczony na dwa sposoby: uwzględniając wszystkie 

𝑃௒
௑ 𝑌஽

௎ 𝑌ோ
௎ 𝑌௃

௎ 𝑌஼
௎ 𝑌௉

௎ 𝑌ெ
௎ 𝑌ா

௎ 𝑌௄
ா 𝑌ௐ

௄ 𝑌௉
ை 𝑌௄

ை 𝑌ு
ை 𝑌ெ

ா     

1 30 11360 425 480 15 1661 1,33 12873,13 sezon 2 tak tak tak 5976,87 1,66 0,53 
2 31 13331 516 553 15 1771 1,61 15669,06 sezon 2 tak tak tak 2920,94 1,39 0,22 
3 24 10127 422 454 15 1408 1,14 13172,67 sezon 2 tak tak tak 1787,33 1,48 0,18 
4 30 13750 516 581 15 1887 1,45 16232,06 sezon 2 tak tak tak 9537,95 1,87 0,69 
5 30 9470 350 427 15 1697 1,31 14113,56 sezon 2 tak tak tak 3686,44 1,88 0,39 
6 28 10527 376 442 15 1556 1,64 16041,24 sezon 2 tak tak tak 4178,76 1,92 0,40 
7 17 10700 684 784 15 1588 1,22 20263,87 sezon 2 tak tak tak -7413,87 1,20 -0,69 
8 31 16362 528 602 15 1765 1,36 19235,94 sezon 2 tak tak tak 4514,06 1,45 0,28 
9 17 10700 684 784 15 1349 1,23 20120,94 sezon 2 tak tak tak -9020,94 1,04 -0,84 
10 21 7824 447 484 13 743 0,99 9727,43 sezon 2 tak tak tak 722,57 1,34 0,09 
11 21 9632 459 491 14 1114 1,11 11636,10 sezon 2 tak tak tak 1593,90 1,37 0,17 
12 23 10560 515 635 14 1190 1,04 11430,36 sezon 2 tak tak tak 3319,64 1,40 0,31 
13 22 6990 350 430 14 1162 1,01 9105,71 sezon 2 tak tak tak 3794,29 1,85 0,54 
14 21 8297 395 459 14 1263 1,05 10928,23 sezon 2 tak tak tak 1541,78 1,50 0,19 
15 21 9090 433 497 14 1036 1,04 10968,52 sezon 2 tak tak tak 1881,48 1,41 0,21 
16 21 8000 419 520 14 771 1,03 9847,90 sezon 2 tak tak tak 952,10 1,35 0,12 
17 31 11760 380 445 15 1454 1,32 15814,58 sezon 1 tak tak tak 4005,42 1,69 0,34 
18 26 8600 331 378 15 1561 1,25 11779,84 sezon 1 tak tak nie 5200,16 1,97 0,60 
19 24 10570 441 538 15 1621 1,32 14242,71 sezon 1 tak tak tak 757,29 1,42 0,07 
20 25 10980 440 503 15 1686 1,37 13236,73 sezon 1 tak tak nie 5363,27 1,69 0,49 
21 31 13230 471 552 15 1802 1,39 15843,46 sezon 1 tak tak tak 8356,54 1,83 0,63 
22 30 11520 384 472 15 1620 1,25 16784,69 sezon 1 tak tak tak 2965,31 1,71 0,26 
23 31 14500 468 493 15 1642 1,26 16733,81 sezon 1 tak tak tak 1016,19 1,22 0,07 
24 31 14400 465 502 15 1513 1,16 15500,69 sezon 1 tak tak tak 8099,31 1,64 0,56 
25 22 11290 514 571 15 1563 1,20 12614,45 sezon 1 tak tak tak 865,55 1,19 0,08 
26 30 14930 498 603 15 1645 1,73 16990,02 sezon 1 tak tak tak 4509,98 1,44 0,30 
27 31 17810 575 613 15 1558 1,64 19222,32 sezon 1 tak tak tak -672,32 1,04 -0,04 
28 30 12860 429 530 15 1645 1,73 17773,67 sezon 1 tak tak tak 5766,33 1,83 0,45 
29 30 17040 569 674 15 1807 1,39 19713,65 sezon 1 tak tak tak 1286,35 1,23 0,08 
30 12 6850 571 663 15 1779 1,37 19805,28 sezon 1 tak tak tak -11055,28 1,28 -1,61 
31 31 17980 580 618 15 1584 1,22 20049,37 sezon 1 tak tak tak -2049,37 1,00 -0,11 
32 25 14400 576 680 15 1596 1,45 14674,60 sezon 1 tak tak tak 4325,40 1,32 0,30 
33 31 10936 423 488 15 1597 1,42 15795,00 sezon 3 tak tak tak 5475,83 2,05 0,50 
34 30 10304 405 466 15 1588 1,38 14079,57 sezon 3 tak tak tak 4563,86 1,77 0,44 
35 29 8372 358 413 15 1679 1,41 12553,19 sezon 3 nie nie nie 3348,62 1,94 0,40 
36 26 11752 503 598 15 1536 1,34 13012,55 sezon 3 tak tak tak 2188,21 1,33 0,19 
37 26 10224 430 531 15 1430 1,30 13012,55 sezon 3 tak tak tak 3282,31 1,53 0,32 
38 25 11422 472 548 15 1609 1,39 15104,38 sezon 3 tak tak tak 2220,28 1,56 0,19 
39 25 8985 389 486 15 1473 1,34 12577,23 sezon 3 tak tak tak 1037,22 1,54 0,12 
40 24 9015 391 488 15 1476 1,34 12564,77 sezon 3 nie nie nie 1176,01 1,54 0,13 
41 23 10850 435 500 15 1614 1,39 14725,20 sezon 3 nie nie nie 3184,18 1,68 0,29 
42 22 8902 441 524 14 1101 1,08 10680,49 sezon 3 nie nie nie 1885,16 1,45 0,21 
43 21 8784 435 523 14 1112 1,09 10635,87 sezon 3 nie nie nie 2458,52 1,46 0,28 
44 20 8761 434 523 14 1112 1,09 10628,81 sezon 3 nie nie nie 1839,10 1,47 0,21 
45 23 11580 475 547 15 1646 1,40 15622,78 sezon 3 nie nie nie 2371,98 1,57 0,20 
46 21 9126 434 518 14 1158 1,15 11411,48 sezon 3 nie nie nie 1562,54 1,46 0,17 
47 22 8903 437 530 14 1066 1,10 10670,73 sezon 3 nie nie nie 1702,55 1,43 0,19 
48 24 9126 409 502 15 1461 1,24 12763,30 sezon 3 tak tak tak 801,64 1,47 0,09 

𝑌௅
ா 𝑌ௐ

ா
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warianty zleceń wraz z tymi, które generują stratę oraz uwzględniając tylko warianty 
przynoszące zysk z realizacji zlecenia.  

  
a)                                                                       b)     

  
c)                                                                       d)     
Rys. 13. Wyniki obliczeń przychodu i zysku względnego w funkcji liczby dni pracy pojazdu   

 
Badania wykazały też, że istotnym czynnikiem wpływającym na przebieg zależności 

pomiędzy liczbą dni pracy, a przychodem lub zyskiem jest również pora roku. Sezon 
determinuje tempo wzrostu przychodu względnego i zysku względnego.  Tempo to jest wysokie 
w przedziale 10-22 dni pracy pojazdów i staje się umiarkowane w przedziale 23-25 dni pracy 
w miesiącu. Natomiast zwiększanie liczby dni pracy powyżej 26-27 nie daje już przyrostu 
korzyści. Wyniki przedstawione na rys. 13c) potwierdzają, że w celu osiągnięcia zysku 
względnego pojazdy powinny być użytkowane nie mniej niż 20 dni w miesiącu, natomiast 
analiza przewidywań bez uwzględniania zleceń powodujących straty (rys. 13d) potwierdza, że 
jest to powyżej 21 dni pracy dla sezonu 2 oraz 22 dni dla sezonu 1.  
 
6. Podsumowanie  

 
Otrzymane i przedstawione w artykule wyniki pozwoliły na następujące stwierdzenia, 

iż przyjęte miary efektywności ekonomicznej pokazały wpływ liczby dni pracy pojazdów na 
przychód i zysk z usług transportowych oraz że opracowany model jest przydatny do predykcji 
miesięcznego przychodu z usług przewozowych.  

Wyniki obliczeń dają podstawę do stwierdzenia, że zwiększanie liczby dni pracy pojazdu 
ma ograniczony wpływ na proces narastania przychodu w firmie. Obserwuje się, że dodatnie 
wartości przychodu są osiągane przy liczbie dni pracy powyżej 19-20. 

Zarówno liczba, jak i rodzaj danych, wykorzystanych w sieci neuronowej pozwoliły na 
osiągnięcie wysokich wyników analiz, na poziomie 80-90% skuteczności. 

Uzyskane wyniki obliczeń pokazały specyficzne cechy wpływu liczby dni pracy na 
przychód w firmie transportowej. Wzrost liczby dni pracy sprzyja wzrostowi przychodu 
w sposób ograniczony, a to ograniczenie zależy od pory roku.  
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Opracowany model sieci neuronowej umożliwia wspomaganie podejmowania decyzji 
w realizacji procesów transportowych, uwzględniających efektywność ekonomiczną procesu 
eksploatacji pojazdów samochodowych. Tym samym uzyskane rezultaty pokazały przydatność 
przyjętych miar efektywności ekonomicznej oraz zbudowanego modelu do predykcji 
(przewidywania) rezultatów ekonomicznych działalności transportowej firmy. 
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Analysis of the impact of the use time of N1 motor vehicles on the 

economic efficiency of their maintenance 

 
Keywords: operation of vehicles, motor vehicles of category N1, economic efficiency, neural 
networks 
 
Abstract: The efficiency of operation of motor vehicles with a DMC (Permissible Laden Mass) <3.5 
tonnes is considered. These are vehicles belonging motor vehicles of category N1, usually referred to as 
delivery vehicles. The results of observations on the implementation of transport orders in 7 transport 
companies from the MŚP (Small and Middle-size Companies) sector were used to conduct the 
effectiveness analysis. The research group covered 24 vehicles that implementation transport orders in 
the urban zone and in the immediate vicinity of the city. Information was collected on a monthly basis. 

During the analysis of economic efficiency the income measures (absolute and relative) were used. 
The calculations were carried out using the model of the vehicle operation process in the form of a neural 
network, in which a set of 12 input variables and 3 output variables were taken into account. Using the 
Statistica 13.3 computer program and defining the group and factors describing the process of 
implementation of individual transport tasks, the developed neural network model enabled searching for 
the impact of selected operational factors on the economic efficiency of N1 category cars. 
        The calculations showed a significant impact of the number of vehicle days in a month, the weight 
of the load, as well as the time of year. The obtained calculation results showed the specific features of 
the impact of the number of working days on revenue in a transport company. The increase in the number 
of working days favors the increase in income in a limited way, and this restriction depends, among 
others since the time of year. 


