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Badanie wplywu czasu wykorzystania samochodéw kategorii N1 na

efektywnos¢ ekonomiczng ich eksploataciji

Stowa kluczowe: eksploatacja samochoddw, pojazdy samochodowe kategorii N1,
efektywnos¢ ekonomiczna, sieci neuronowe

Streszczenie: Rozwaza si¢ efektywnos¢ eksploatacji samochodéw cigzarowych o DMC < 3,5 tony. Sa
to pojazdy nalezace do kategorii N1 (wedlug Dyrektywy 2007/46/WE) zwykle nazywane samochodami
dostawczymi. Do prowadzonej analizy efektywnos$ci wykorzystano wyniki obserwacji z realizacji
zlecen przewozowych w 7 firmach transportowych z sektora MSP. Grupa badawcza objeta 24 pojazdy,
ktére wykonywaly zadania transportowe w strefie miejskiej i w najblizszym otoczeniu miasta.
Informacje gromadzono w cyklach miesi¢cznych.

Podczas analizy efektywnosci ekonomicznej zastosowano kilka miar przychodu (bezwzglgedny
i wzgledny). Obliczenia prowadzono przy wykorzystaniu modelu procesu eksploatacji pojazdow
W postaci sieci neuronowej, w ktorej brano pod uwagg zbioér 12 zmiennych wejsciowych i 3 zmienne
wyjsciowe. Stosujac program komputerowy Statistica 13.3 oraz zdefiniowanie grupy i czynniki
opisujace proces realizacji poszczegolnych zadan transportowych, opracowany model sieci neuronowej
umozliwil poszukiwanie wplywu wybranych czynnikdw eksploatacyjnych na efektywnosé
ckonomiczng samochodow kategorii N1.



Przeprowadzone obliczenia pokazaly istotny wplyw liczby dni pracy pojazdow w miesigcu,
mas¢ tadunku, a takze pore roku. Uzyskane wyniki obliczen pokazaty specyficzne cechy wptywu liczby
dni pracy na przychdd w firmie transportowej. Wzrost liczby dni pracy sprzyja wzrostowi przychodu
W sposoOb ograniczony, a to ograniczenie zalezy m.in. od pory roku.

1. Wstep

Specyfika uzytkowania pojazdow samochodowych kategorii N1 stale wzbudza wiele
kontrowersji, a w obszarze uwarunkowan prawnych nadal pojawia si¢ szereg niejasnosci, co
wplywa na znikomg literatur¢ w tym obszarze. W kazdym miesigcu pojawiaja si¢ nowe
informacje dotyczace statystyk Gtownego Inspektoratu Transportu Drogowego o wynikach
kontroli pojazdéw samochodowych kategorii N1. Od kilku lat udziat procentowy pojazdow
z fadunkiem przekraczajacym ich dopuszczalng tadowno$¢ w stosunku do skontrolowanych
pojazdow kategorii N1 utrzymuje si¢ na poziomie $rednio 93% (tabela 1) [19]. Faktem jest, ze
Inspekcja Transportu Drogowego kontroluje zwykle pojazdy cigzarowe powyzej 3,5 tony,
natomiast pojazdy kategorii N1 tylko wtedy, kiedy uzna, Ze istnieje wyrazne podejrzenie
popehienia konkretnego wykroczenia. Liczba kontrolowanych pojazdow jest znikoma, nie
mniej jednak wskaznik udzialu procentowego pojazdéw z ladunkiem przekraczajagcym ich
dopuszczalng tadownos$¢ do 3,5 tony wskazywaé moze na istnienie ztozonego problemu,
ktérego poddac nalezy szczegdtowej analizie.

Tabela 1. Udziat procentowy pojazdéow ztadunkiem przekraczajacym ich dopuszczalng
tadownos$¢ w stosunku do skontrolowanych pojazdéw kategorii N1 [19]

2014 r. 2015 r. 2016 . 2017 r.
Liczba = wszystkich  pojazdow | 5 399 353 | 2447764 | 2515751 | 2574312
oDMCdo3,5t
Liczba skontrolowanych pojazdow
0 DMC do 3.5 t 6 685 6 507 7 594 10 048
Liczba wystawionych mandatow
pojazdom z tadunkiem 6135 6172 6172 9396
przekraczajacym ich dopuszczalng
tadowno$¢
Udziat procentowy 92% 95% 92% 94%

Zasadne staje si¢ wigc zainteresowanie tematyka zwigkszania zyskow z eksploatacji
pojazdow samochodowych kategorii N1. Odwzorowanie i uproszczenie zjawisk rzeczywistych
w postaci modelu staje si¢ waznym elementem w poszukiwaniu skutecznych metod opisu
problemow 1 zaktécen w procesie uzytkowania i obstugiwania pojazdéw samochodowych.
W rezultacie utatwia to znalezienie sposobow na zwigkszanie efektywnosci ekonomiczne;j
przedsigbiorstw transportowych.

W artykule podmiotem badan jest efektywnos¢ eksploatacji samochodéw kategorii N1,
ktore zgodnie z [27] okresla si¢ jako pojazdy zaprojektowane i wykonane do przewozu
tadunkow 1 majgce maksymalng mas¢ catkowitg nieprzekraczajaca 3,5 tony (DMC do 3,5 t).
W praktyce tego typu pojazdy okresla si¢ pojeciem pojazdy dostawcze, dlatego w dalszej czesci
artykutu pojecie to stosowane bedzie zamiennie.

Planowanie i realizacja procesu eksploatacji pojazdow samochodowych w ztozonym
systemie transportowym zwigzane jest z rozwigzywaniem wielokryterialnych problemow
decyzyjnych, ktore skupiaja si¢ m.in. na minimalizacji kosztow i osiggni¢ciu maksymalnego
zysku. Zagadnienie to dotyczy problematyki dwodch podstawowych elementow procesu
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eksploatacji, tj. uzytkowania 1 obslugiwania pojazdow samochodowych. Efektywne
wykorzystanie $rodkoéw transportu w kazdym przedsigbiorstwie jest jednym z gltéwnych
sposobOw na osiggniecie przewagi konkurencyjne;.

Szeroko prowadzone analizy procesu eksploatacji pojazdow samochodowych dotycza
najczesciej minimalizowania kosztow zwigzanych z ich uzytkowaniem oraz zapewniania
maksymalnej niezawodnosci systemu transportowego, a takze wptywu uzytkowania pojazdow
na $rodowisko naturalne [21], czy tez aspektu bezpieczenstwa [20]. Natomiast ocena
intensywnosci eksploatacji pojazdow samochodowych jest prowadzona z uwzglednieniem
m.in. warto$ci przebiegu, pojemnosci silnika, wieku pojazdu [18], kosztéw napraw,
przychodéw [16], gotowosci technicznej, intensywnosci uzytkowania pojazdéw
samochodowych [6]. Ze wzgledu na losowy charakter awarii pojazdéw dla utrzymania
efektywnej 1 bezpiecznej ich eksploatacji niezbedna okazuje si¢ wiedza dotyczaca proceséw
stochastycznych [2].

Modelowanie i ocena tak ztozonych procesow na podstawie klasycznych modeli
matematycznych oraz techniki teorii niezawodnos$ci moze by¢ trudna do przeprowadzenia i nie
przynosi¢ oczekiwanych rezultatow ze wzgledu na duza liczbe danych iloSciowych
1jako$ciowych oraz ze wzgledu na dynamicznie zmieniajgce si¢ uwarunkowania systemu
eksploatacji pojazdow. W takim przypadku proponowane s3 inne metody obliczeniowe, np.
modele wykorzystujace procesy Markowa lub niezawodnosciowe diagramy fazowe, model
sieci Petriego lub procesy symulacji Monte Carlo [13], algorytm odpornosciowej selekcji
klonalnej [5].

Bioragc pod uwage stopien zlozono$ci badanego problemu oraz coraz szersze
wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do rozwigzywania tego typu zadan, celem niniejszej
pracy staje si¢ ocena efektywnosci ekonomicznej przedsigbiorstw transportowych przy
wykorzystaniu sieci neuronowej. Ocena jest ukierunkowana na firmy transportowe,
funkcjonujace na rzecz transportu drobnicowego w obszarach miejskich i podmiejskich.
W pracy wykorzystano kilka miar przychodu w dziatalnosci transportowej opisane w dalsze;j
czgsci pracy.

Wszedzie tam, gdzie nie ma podstaw do aproksymacji liniowej wystepujacych zjawisk
i procesOw, zwykle przy rozwigzywaniu trudnych i klopotliwych zagadnien oceny m.in.
efektywnosci eksploatacji samochodow, racjonalnym moze by¢ odwotanie si¢ do sieci
neuronowych lub innych algorytmow sztucznej inteligencji (a wigc modeli, ktére odwzorowuja
zaleznos$ci nieliniowe) [7], [9], [10], [24]. Sztuczne sieci neuronowe sa jedng z technik
wykorzystywang przez sztuczng inteligencj¢. Istnieja rowniez inne zastosowania sztucznej
inteligencji w transporcie. Dla przyktadu: do oceny zapewnienia jakosci §rodkéw transportu,
do optymalizacji tras przejazdu [11], czy do oceny zarzadzania konfiguracja ustug
transportowych [23].

2. Analiza kosztow przedsiebiorstwa transportowego z taborem pojazdow
samochodowych kategorii N1

W dalszym ciggu w pierwsze] kolejnosci wyboru dostawcy ustug transportowych
wybiera si¢ poprzez kryterium minimalnej ceny. Duza konkurencja i stale rosngce wymagania
rynku transportowego zmuszaja przewoznikow do nieustannego poszukiwania metod
minimalizowania kosztow przedsigbiorstwa przewozowego. Generowanie przychodow
w firmach transportowych opiera si¢ przede wszystkim na intensywnosci uzytkowania
pojazdéw. Z reguty sa one proporcjonalne do liczby przejechanych kilometréw, masy tadunku
czy przepracowanych godzin. Intensywne uzytkowanie pojazdéw generuje nie tylko wzrost
przychow, ale tez kosztow, dlatego niezmiernie wazne jest dokonanie ich szczegdtowej analizy.



W przedsiebiorstwach, takze transportowych, jedng z najczesciej stosowanych metod
podziatu kosztéw jest ich uktad rodzajowy, zawierajacy 7 grup, ktore stanowig jednoczesnie
nazwy kont syntetycznych: amortyzacja, zuzycie materialow i energii, ustugi obce, podatki
i oplaty, wynagrodzenia, ubezpieczenia spoteczne i inne $wiadczenia, pozostale koszty
(rodzajowe).

Wg wielu publikacji koszty ustug obcych stanowig najwigkszy udziat procentowy
w stosunku do wszystkich kosztéw przedsigbiorstwa transportowego [15]. W niniejszym
opracowaniu podmiotem badan sa mikro, male i $rednie przedsigbiorstwa (mikro i MSP),
dlatego struktura kosztoéw bedzie nieco roznita si¢ od ogdlnej klasyfikacji kosztow rodzajowych
przedsiebiorstw. Powodem tego moze by¢ chociazby fakt posiadania przez mikro i MSP
jedynie wlasnego, nieleasingowanego juz taboru, ktory ustugi przewozowe $wiadczy
bezposrednio bez udziatu firm outsourcingowych. Zagadnienia zwigzane szczegdlowo
z kosztami przedsiebiorstw transportu samochodowego ‘tadunkow s3 przedmiotem
zainteresowan wielu autorow [1], [4], [8], [12], [15], [26] ktorzy najczesciej sprowadzaja je do
czterech podstawowych grup rodzajowych 1 okreslajg ich wartosci procentowe w stosunku do
pozostatych kosztow:

e amortyzacja 6% — 12%,

e cksploatacja 20% — 68%,

e wynagrodzenie kierowcow 14% — 45 %,
e pozostate koszty 12% — 30 %.

Na podstawie przytoczonej analizy literatury, na rys. 1 przedstawiono udzialy trzech
podstawowych grup kosztow przedsigbiorstw samochodowego transportu tadunkow
z perspektywy kilku autorow.
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Rys. 1. Poréwnanie udzialu wybranych grup kosztéw przedsigbiorstw samochodowego
transportu tadunkéw

Na potrzeby osiggni¢cia celu badawczego zebrano dane, ktore sklasyfikowano
w czterech grupach czynnikéw: uzytkowe, pory roku, obstugowe, ekonomiczne.

3. Metoda i obiekt badan



Badaniom poddano zadania wykonywane w firmach transportowych, ktore realizuja
ushlugi na terenie Polski. Praca taboru, nalezacego do 7 r6znych firm transportowych z sektora
MSP polega na realizacji zadan transportowych zgodnie z zapotrzebowaniem klientéw. Grupa
badawcza obejmuje 24 pojazdy samochodowe kategorii N1, 5 modeli: Renault Master, Renault
Mascott, Citroen Jumper i Fiat Ducato. W badaniach brano pod uwagg jedynie te dane
techniczne, ktore miaty wptyw na wymienione wczesniej czynniki.

Zdefiniowano nast¢pujace miary efektywnosci ekonomiczne;j:

e przychéd [YE]— wyrazony jako roznica miesiecznej wartoéci i miesigcznych
kosztow eksploatacji,

e przychéd wzgledny Y£ — wyrazony jako stosunek miesiecznej wartoéci zlecen do
przebiegu miesi¢cznego,

e zysk wzgledny Y5 — wyrazony jako stosunek dochodu do przebiegu miesigcznego.

Zdefiniowano 4 gtéwne grupy czynnikéw branych pod uwage w badaniach:

e YV - grupa wielkosci opisujgcych czynniki uzytkowania pojazdéw samochodowych:
charakteryzujace sposob 1 intensywnos$¢ wykonywanej pracy,

e YX - grupa wielkosci opisujacych pory roku: definiujace warunki zewnetrzne
w jakich uzytkowany jest pojazd,

e YO - grupa wielkosci opisujacych czynnoéci obstugowe pojazdéw samochodowych:
dotyczace prowadzonej strategii obstugowej oraz jej efektow,

e Y® - grupa wielkoéci opisujacych czynniki ekonomiczne: zwigzane z kosztami
1 rentownoscig realizacji zadan przewozowych.

Zbidér czynnikow opisujacych ww. grupy przedstawiono w tabela 2.

Tabela 2. Zbior czynnikow wykorzystanych podczas modelowania procesu eksploatacji

Oznacze.n 1 Jednostki
grup ! miary
czynnikéw
¥ Grupa: czynniki uzytkowania pojazdow
samochodowych
1 vy liczba dni uzytkowania pojazdu w miesigcu liczba
2 Y miesigczny przebieg pojazdu kilometry
3 Y]U miesi¢czny czas jazdy pojazdu minuty
4 vy miesieczny czas pracy pojazdu minuty
5 Yy srednie zuzycie paliwa litry/100 km
6 Yy $rednia dzienna masa fadunku kilogramy
7 Yy warto$¢ procentowa wykorzystania tadownosci %
Y& Grupa: pora roku
K sezon 1,
8 Yo pora roku sezon 2, sezon 3
¥yo Grupa: czynnosci obslugowe pojazdow
samochodowych
o o . wykonano, nie
9 Yp uzupetnianie ptynow wykonano
10 Y¢ serwis ogumienia wykonano, nie
wykonano
11 Yy serwis hamulcow wykonano, nie
wykonano




Oznacze-ma Jednostki
grup t miar
czynnikow y
YE Grupa: czynniki ekonomiczne
12 YE miesi¢czna warto$¢ zlecen zt
13 YE miesi¢czny koszt eksploatacji zt
miesi¢czny przychod z realizacji ustug
14 YE 7t
M przewozowych
15 YLE wzgledny jednostkowy przychod zt/km
16 YVE wzgledny zysk jednostkowy zt/km

Dla tak zdefiniowanych grup zebrano rzeczywiste dane z jednego roku eksploatacji
pojazdéw (2017) w cyklach miesigcznych. Pojazdy te poruszaty si¢ gtdownie w ruchu miejskim
z pojedynczymi trasami poza miastem na terenie kraju. Dane uzyskano ze zlecen
transportowych w badanym okresie, analiz ekspertyz serwisowych 1 wywiadow z ekspertami
(dyspozytorami, kierowcami, serwisantami, mechanikami). Dla kazdego pojazdu dokonano
156 obserwacji wymienionych czynnikéw. W taki sposob zebrano 3744 danych, ktore
postuzyty do modelowania procesu eksploatacji z wykorzystaniem sieci neuronowe;.

4. Modelowanie neuronowe

Podczas tworzenia sieci neuronowej wykorzystano cze$¢ sygnatow z tabela 2, sg to:
e wejsciowe ilosciowe: Yy, Y, YU, Y, Yo, Vi, Y7, V¢,
e wejsciowe jakosciowe: Y2, Y2, Y}, YK,
e wyjsciowe ilosciowe: Y, YE, V£ .

Z wykorzystaniem wynikow m.in. [22] pracy naukowej, zastosowano perceptron
wielowarstwowy (Multilayer Perceptron) i algorytmy uczace: gradientow sprz¢zonych;
najszybszego spadku i BFGS (Broyden — Fletcher — Goldfarb - Shanno). W modelowaniu
neuronowym przyjeto podziat zbioru danych na cze¢sci:

e 80 % - zbidr uczacy wykorzystywany do modyfikacji wag,
e 10 % - zbior testowy przeznaczony do biezacego monitorowania procesu uczenia,
e 10 % - zbior walidacyjny do oceny jakosci sieci po zakonczeniu procesu uczenia.

Po okresleniu sygnalow wejsciowych, sygnaldéw wyjsciowych 1 parametrow sieci,
przeprowadzono proces uczenia sieci neuronowej z wykorzystaniem programu
komputerowego Statistica 13.3. Przyktadowe jego wyniki przedstawiono w tabela 3.



Tabela 3. Przyktadowe wyniki procesu uczenia sieci neuronowej

ID| Nazwasiect | 10,00 | cuowania | walidaci | uesenia | keyia | wyfieiows
1 |MLP 17-11-3 [ 0,796875 |0,746498 |0,874968 | BFGS 28 | Wyktadnicza | Wyktadnicza
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 Wyktadnicza
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 | Wyktadnicza | 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 17-17-30,838238 |0,761414 |0,700263 | BFGS 64 | Tanh Tanh
17 |MLP 17-7-3 ]0,768890 |0,799204 |0,819687 | BFGS 17 | Liniowa Wyktadnicza
18 |[MLP 17-6-3 |0,780286 |0,768095 |0,886923 | BFGS 28 | Logistyczna |Liniowa

5. Walidacja modelu sieci neuronowej i wyniki obliczen

Struktura najlepszej sieci neuronowej przyjeta posta¢ MLP 17-19-3, co oznacza 17
neuronéw w warstwie wejsciowej, 19 neuronéw w warstwie ukrytej i 3 neurony w warstwie
wyjsciowej (rys. 2).

Warstwa
wejsciowa

Warstwa
wyjsciowa

Warstwa

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

Poniewaz ws$rod sygnatow wejsciowych, pojawity sie sygnaty wejsciowe jakoSciowe,
taczna liczba neurondow na wejSciu stanowi sume wszystkich sygnatow ilosciowych
1 jako$ciowych z podziatem na poszczegdlne ich wartosci. Tabela 4 przedstawia rozpisane
sygnaly wejsciowe wybranej sieci neuronowe;j.



Tabela 4. Rozpisane sygnaty wejsciowe sieci neuronowej MLP 17-19-3

Oznaczenia
grup i Jednostki miary ID neuronu Warto$¢ neuronu
czynnikOw
1 Yy liczba 1 Yy
2 114 kilometry 2 144
3 1 minuty 3 v/
4 144 minuty 4 144
5 174 litry/100 km 5 144
6 Yy kilogramy 6 Yy
7 Yy % 7 vy
8 YK sezon 1
8 YV{,{ sezon 1, sezon 2, sezon 3 9 YV{,( sezon 2
10 YK sezon 3
. 11 Y?P wykonano
9 4% wykonano, nie wykonano
12 Y? niewykonano
. 13 Y2 wykonano
10 144 wykonano, nie wykonano
14 Y2 niewykonano
. 15 Y wykonano
11 Yy wykonano, nie wykonano
16 Y niewykonano
12 YE zt 17 YE

W tabela 3 jakos¢ uczenia sieci MLP 17-19-3 zostala oszacowana na poziomie ok 81%
prawdopodobienstwa wskazania poprawnej odpowiedzi, czyli przyjetej miary efektywnosci
ekonomicznej. Jako$¢ testowania - na poziomie 75% 1 jako$¢ walidacji - na poziomie 85%.
Najlepszym algorytmem uczenia okazat si¢ algorytm BFGS 45. O pozytywnym wyniku
uczenia sieci neuronowej $wiadczy m.in. wykres uczenia (rys. 3). Wynika z niego, ze najlepsza
strukturg sieci odnaleziono w 43 cyklu; udziat blednych odpowiedzi wynosit 19 %, a btad zostat
oszacowany na poziomie 0,002.
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Rys. 3. Rezultaty uczenia sieci neuronowej MLP 17-19-3



Réwniez przebieg zmian rozrzutu, przestawiony na rys. 4, wskazuje na pozytywny
wynik uczenia sieci.
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Rys. 4. Rozrzut zmiennej zaleznej sieci neuronowej MLP 17-19-3

miesieczny przychdd z realizacji ustug przewozowych
(Wyjscie)

Wyniki obliczen przedstawionych na rys. 4 pokazuja rozrzut miedzy wartoscia
prognozowang przychodu (wynik obliczenia w sieci w trakcie uczenia) a jego rzeczywista
warto$cig. Widoczne skupienie wartosci rozrzutu w poblizu zera jest dobrym rezultatem
obliczen modelowych.

Histogram, przedstawiony na rys. 5 (rozklad reszt, czyli r6znic migdzy zmienng
wyjsciowq 1 jej predykcja) pokazuje liczbe wynikdw obliczen rozrzutu w poblizu zera, co
oznacza takze wysoki poziom odwzorowania sygnalow wyjsciowych.
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Rys. 5. Rozklad reszt sieci neuronowej MLP 17-19-3

W  kolejnym etapie, przeprowadzono analiz¢ wrazliwo$ci, ktora polegala na
sprawdzeniu, jak zachowuje si¢ btad sieci w przypadku gdy modyfikowane s3 sygnaty
wejsciowe. W tym obliczeniu wartosci sygnatu wejSciowego zastgpowane sa przez Srednig
tego sygnalu ze zbioru uczacego. Po podaniu tak zmodyfikowanych danych wejsciowych
sprawdzono btad sieci. Jesli blad wzrdst znacznie, oznacza to, ze sie¢ jest bardzo wrazliwa na
dany sygnat.



Globalna analiza wrazliwosci odzwierciedla wptyw poszczegdlnych zmiennych
wejsciowych sieci na sygnaly wyjsciowe (rys. 6).
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Rys. 6. Globalna analiza wrazliwosci dla sieci neuronowej MLP 17-19-3

Obliczenia te pokazaly, ze najwigkszy wplyw na sygnaty wyj$ciowe sieci neuronowe;j
majg: miesieczna liczba dni pracy pojazdu, koszt eksploatacji, masa tadunku i sezon.

Na podstawie wybranej sieci neuronowej i danych zebranych do procesu uczenia sieci
neuronowej pokazano trendy zmian warto$ci miar efektywnosci, mianowicie: miesi¢czny
przychod, wzgledny jednostkowy przychdd 1 wzgledny zysk jednostkowy w odniesieniu do
liczby dni pracy pojazdu (rys. 7, rys. 8, rys. 9).
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Rys. 7. Miesigczny przychod w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu
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Rys. 8.  Wzgledny jednostkowy przychdéd w odniesieniu do liczby dni pracy pojazdu

Wzgledny zysk jednostkowy
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= Wielom. (wzgledny zysk jednostkowy) === Wielom. (Wyniki z SSN)

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

Z przeprowadzonej analizy rowniez wynika, iz wybrana sie¢ prawidtowo odwzorowuje
wybrane miary efektywnosci ekonomiczne;.

W celu dokonania szczegdtowej analizy wptywu tego czynnika na sygnat wyjsciowy
wyodrebniono wptyw pory roku na wartosci miar efektywnosci w odniesieniu do liczby dni
pracy pojazdu (rys. 10, rys. 11, rys. 12).

Na podstawie wywiadu z kierowcami pojazdéw pore roku okreslono, jako ogdlne
warunki realizacji zlecen oraz komfort i bezpieczenstwo jazdy:

e sezon | przypisuje si¢ miesigcom: maj, czerwiec, lipiec, sierpien,
e sezon 2: marzec, kwiecien, wrzesien, pazdziernik,
e sezon 3: styczen, luty, listopad, grudzien.

Przeprowadzone badania wykazaty, ze najwyzsze wartosci miar efektywnos$ci osiagga si¢
podczas eksploatacji samochodéw dostawczych 1 realizacji zlecen w czasie sezonu 3,
anajnizsze w czasie sezonu 1. Potwierdzeniem tego jest fakt wystepowania sezonowosci
w obszarze §wiadczenia ustug transportowych. Zte warunki atmosferyczne, okreslajace sezon
zimowy, to czas wzmozonego uzytkowania pojazdéw ze wzgledu na rosngce zapotrzebowanie
na ustugi (sezon 3), przy zmniejszonej ich ofercie. Dobre warunki atmosferyczne obserwuje si¢
w sezonie letnim, ale wowczas maleje zapotrzebowanie na ustugi przewozowe (sezon 1). Podaz
uslug w analizowanym sektorze w tym okresie jest wyzsza od popytu na ustugi.
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Weryfikacje zaproponowanej metody przeprowadzono na podstawie wynikow
kolejnych obliczen, dokonanych po wprowadzeniu do sieci neuronowej danych nie
wykorzystanych w procesie uczenia. Przyktadowe wyniki koncowe przedstawiono w tabela 5.

Tabela 5. Przyktadowe wyniki obliczen przychodu, jednostkowego przychodu wzglednego
ijednostkowego zysku wzglednego dla zbioru

W procesie uczenia

danych nie wykorzystanych

prlYy | vd v Y Y v | Y YE YK v lvd| YR YE YE | YE
1 130 [ 11360 | 425 | 480 | 15 | 1661 | 1,33 | 12873,13 | sezon2 | tak | tak | tak | 597687 | 1,66 | 0,53
2 |31 [ 13331 [ 516 [ 553 | 15 [ 1771 | 1,61 | 15669.06 | sezon2 | tak | tak | tak | 292094 | 139 | 022
3 |24 [ 10127 [ 422 [ 454 [ 15 [ 1408 | 1,14 | 1317267 | sezon2 | tak | tak | tak | 1787,33 | 148 | 0,18
4 |30 13750 | 516 | 581 [ 15 [ 1887 | 1,45 | 16232,06 | sezon2 | tak | tak | tak | 9537,95 | 1,87 | 0,69
5 [30 [9470 [350 [ 427 [ 15 [ 1697 | 131 | 1411356 [ sezon2 | tak | tak | tak | 368644 | 1,88 | 039
6 |28 [ 10527 [ 376 | 442 [ 15 [ 1556 | 1,64 | 1604124 | sezon2 | tak | tak | tak | 417876 | 1.92 | 040
7 |17 [ 10700 | 684 | 784 | 15 [ 1588 | 1,02 | 20263,87 | sezon2 | tak | tak | tak | -7413.87 | 1,20 | -0,69
8 |31 [ 16362 | 528 [ 602 [ 15 | 1765 | 1,36 | 1923594 | sezon2 | tak | tak | tak | 451406 | 145 | 0,28
9 |17 [ 10700 [ 684 | 784 | 15 [ 1349 | 1,23 | 2012094 | sezon2 | tak | tak | tak | -902094 | 1,04 | -0,84
10 |21 | 7824 | 447 | 484 | 13 [ 743 | 099 | 972743 | sezon2 | tak | tak | tak | 722,57 1,34 | 0,09
11 |21 [ 9632 | 459 [ 491 | 14 [ 1114 | 1,11 | 11636,10 | sezon2 [ tak | tak | tak | 1593.90 | 137 | 0,17
12 | 23 [ 10560 | 515 | 635 | 14 [ 1190 | 1,04 | 1143036 | sezon2 | tak | tak | tak | 3319.64 | 140 | 031
13 |22 [6990 [350 [430 [ 14 [ 1162 | 1,01 | 910571 | sezon2 | tak | tak | tak | 379429 | 1.85 | 0.54
14 |21 [ 8297 [395 | 459 | 14 [ 1263 | 1,05 | 1092823 | sezon2 | tak | tak | tak | 1541,78 | 1,50 | 0,19
15 121 [ 9090 | 433 | 497 | 14 [ 1036 | 1,04 | 10968,52 | sezon2 | tak | tak | tak | 188148 | 1.41 | 021
16 | 21 | 8000 | 419 | 520 | 14 [ 771 | 1,03 | 984790 | sezon2 | tak | tak | tak | 952,10 135 [ 0,12
17 131 [ 11760 | 380 | 445 | 15 | 1454 | 1,32 | 15814,58 | sezonl | tak | tak | tak | 400542 | 1,69 | 0,34
18 | 26 | 8600 | 331 [ 378 | 15 [ 1561 | 1,25 | 11779,84 | sezonl | tak | tak | nie | 5200,16 | 1,97 | 0,60
19 | 24 [ 10570 | 441 | 538 | 15 [ 1621 | 1,32 | 1424271 | sezonl | tak | tak | tak | 757,29 142 | 0,07
20 | 25 [ 10980 | 440 | 503 | 15 [ 1686 | 1,37 | 1323673 | sezonl | tak | tak | mie | 536327 | 1,69 | 049
21 [ 31 [ 13230 [ 471 [ 552 [ 15 [ 1802 | 139 | 1584346 | sezonl | tak | tak | tak | 8356,54 | 1.83 | 0,63
22 [ 30 [ 11520 [ 384 [ 472 [ 15 [ 1620 | 125 | 1678469 | sezonl | tak | tak | tak | 296531 | 1,71 | 026
23 [ 31 | 14500 | 468 | 493 | 15 [ 1642 | 1,26 | 1673381 | sezonl | tak | tak | tak | 1016,19 | 1,22 | 0,07
24 |31 | 14400 | 465 | 502 | 15 [ 1513 | 1,16 | 15500,69 | sezonl | tak | tak | tak | 809931 | 1,64 | 0,56
25 |22 [ 11290 [ 514 | 571 [ 15 [ 1563 | 1,20 | 1261445 | sezonl | tak | tak | tak | 865,55 1,19 | 0,08
26 |30 [ 14930 [ 498 | 603 | 15 [ 1645 | 1,73 | 16990,02 | sezonl | tak | tak | tak | 4509.98 | 1.44 | 030
27 [ 31 [ 17810 [ 575 [ 613 | 15 [ 1558 | 1.64 | 1922232 | sezonl | tak | tak | tak | -67232 | 1,04 | -0.04
28 30 | 12860 | 429 [ 530 | 15 | 1645 | 1,73 | 17773,67 | sezonl | tak | tak | tak | 576633 | 1,83 | 045
29 |30 | 17040 | 569 | 674 | 15 [ 1807 | 1,39 | 19713,65 | sezonl | tak | tak | tak | 128635 | 1,23 | 0,08
30 |12 [ 6850 [ 571 | 663 | 15 [ 1779 | 1,37 | 1980528 | sezonl | tak | tak | tak | -1105528 | 1,28 | -1,61
31 [ 31 [ 17980 [ 580 [ 618 | 15 [ 1584 | 122 | 2004937 | sezonl [ tak | tak | tak | -204937 | 1,00 | -0,11
32 | 25 | 14400 | 576 | 680 | 15 [ 1596 | 1,45 | 14674,60 | sezonl | ak | tak | tak | 432540 | 132 | 030
33 [ 31 [ 10936 | 423 | 488 | 15 [ 1597 | 1,42 | 1579500 | sezon3 | tak | tak | tak | 547583 | 2,05 | 0,50
34 |30 | 10304 | 405 | 466 | 15 [ 1588 | 1,38 | 1407957 | sezon3 | tak | tak | tak | 4563.86 | 1,77 | 044
35 |29 [ 8372 [358 | 413 | 15 [ 1679 | 1,41 | 12553,19 | sezon3 | nmie | nie | nie | 334862 | 1,94 | 0,40
36 | 26 | 11752 [ 503 | 598 | 15 [ 1536 | 1,34 | 1301255 | sezon3 | tak | tak | tak | 218821 [ 133 | 0,19
37 | 26 | 10224 [ 430 | 531 | 15 [ 1430 | 1,30 | 13012,55 | sezon3 | tak | tak | tak | 328231 | 1,53 | 032
38 |25 [ 11422 [ 472 [ 548 | 15 [ 1609 | 1,39 | 1510438 | sezon3 | tak | tak | tak | 222028 | 1,56 | 0,19
39 |25 [ 8985 | 389 | 486 | 15 [ 1473 | 1,34 | 1257723 | sezon3 | tak | tak | tak | 103722 [ 1,54 | 0,12
40 | 24 o015 [ 391 | 488 | 15 | 1476 | 1,34 | 1256477 | sezon3 | nie | mie | nie | 117601 [ 1,54 | 0,13
41 |23 | 10850 | 435 | 500 | 15 | 1614 | 1,39 | 1472520 | sezon3 | nie | nic | nic | 3184,18 | 1,68 | 0,29
42 122 [ 8902 | 441 | 524 [ 14 [ 1101 | 1,08 | 1068049 | sezon3 | nie | mie | nic | 1885,16 | 145 | 021
43 |21 | 8784 | 435 [ 523 [ 14 | 1112 | 1,09 | 1063587 | sezon3 | nic | nie | nie | 245852 | 146 | 0,28
44 |20 | 8761 | 434 | 523 | 14 | 1112 | 1,09 | 10628,81 | sezon3 | nie | nie | nie | 1839,10 | 147 | 021
45 |23 | 11580 | 475 | 547 | 15 | 1646 | 1,40 | 15622,78 | sezon3 | nie | mie | mie | 237198 | 1,57 | 0,20
46 |21 | 9126 | 434 | 518 | 14 | 1158 | 1,15 | 1141148 | sezon3 | nie | nie | nie | 1562,54 | 146 | 0,17
47 122 [ 8903 | 437 [ 530 [ 14 [ 1066 | 1,10 | 10670,73 | sezon3 | nie | nie | nie | 1702,55 | 143 | 0,19
48 | 24 9126 [ 409 [ 502 | 15 [ 1461 | 1,24 | 1276330 | sezon3 [ tak | tak | tak | 801,64 1,47 | 0,09
Na podstawie globalnej analizy wrazliwos$ci 1 otrzymanych wynikow (tabela 5) mozna
stwierdzi¢, iz przychdéd wzrasta wraz ze wzrostem liczby dni pracy pojazdu. Przychdd

wzgledny i zysk wzgledny zostal ponizej obliczony na dwa sposoby: uwzgledniajac wszystkie
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warianty zleceh wraz z tymi, ktore generujg strate oraz uwzgledniajac tylko warianty
przynoszace zysk z realizacji zlecenia.
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Rys. 13. Wyniki obliczen przychodu i zysku wzglednego w funkcji liczby dni pracy pojazdu

Badania wykazaty tez, ze istotnym czynnikiem wplywajacym na przebieg zalezno$ci
pomiedzy liczbg dni pracy, a przychodem lub zyskiem jest réwniez pora roku. Sezon
determinuje tempo wzrostu przychodu wzglednego 1 zysku wzglednego. Tempo to jest wysokie
w przedziale 10-22 dni pracy pojazdow i staje si¢ umiarkowane w przedziale 23-25 dni pracy
w miesigcu. Natomiast zwigkszanie liczby dni pracy powyzej 26-27 nie daje juz przyrostu
korzysci. Wyniki przedstawione na rys. 13c¢) potwierdzaja, ze w celu osiggniecia zysku
wzglednego pojazdy powinny by¢ uzytkowane nie mniej niz 20 dni w miesigcu, natomiast
analiza przewidywan bez uwzgledniania zlecen powodujacych straty (rys. 13d) potwierdza, ze
jest to powyzej 21 dni pracy dla sezonu 2 oraz 22 dni dla sezonu 1.

6. Podsumowanie

Otrzymane i przedstawione w artykule wyniki pozwolity na nast¢pujace stwierdzenia,
1z przyjete miary efektywnosci ekonomicznej pokazaty wptyw liczby dni pracy pojazdéw na
przychdd i zysk z ustug transportowych oraz ze opracowany model jest przydatny do predykcji
miesi¢cznego przychodu z ustug przewozowych.

Wyniki obliczen daja podstawe do stwierdzenia, ze zwickszanie liczby dni pracy pojazdu
ma ograniczony wplyw na proces narastania przychodu w firmie. Obserwuje si¢, ze dodatnie
warto$ci przychodu sg osiggane przy liczbie dni pracy powyzej 19-20.

Zarowno liczba, jak i rodzaj danych, wykorzystanych w sieci neuronowej pozwolity na
osiggnigcie wysokich wynikow analiz, na poziomie 80-90% skutecznosci.

Uzyskane wyniki obliczen pokazaty specyficzne cechy wptywu liczby dni pracy na
przychdéd w firmie transportowej. Wzrost liczby dni pracy sprzyja wzrostowi przychodu
W sposOb ograniczony, a to ograniczenie zalezy od pory roku.
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Opracowany model sieci neuronowej umozliwia wspomaganie podejmowania decyzji

w realizacji proceséw transportowych, uwzgledniajacych efektywnos¢ ekonomiczng procesu
eksploatacji pojazdéw samochodowych. Tym samym uzyskane rezultaty pokazaty przydatnos$¢
przyjetych miar efektywno$ci ekonomicznej oraz zbudowanego modelu do predykcji
(przewidywania) rezultatow ekonomicznych dziatalnos$ci 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 MSP (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.
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