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Prognoza czasu wykonywania zadan przez pracownikéw floty
pojazdow dla planowania pracy floty pojazdéw elektrycznych

pod katem ich tadowania

Streszczenie. Artykut przedstawia analize statystyczng zmiennych wejsciowych stuzgcych potencjalnie do stworzenia modeli prognoz czasu
wykonywania zadan przez pracownikéw korzystajacych z floty pojazdéw. Po wyborze réznych kombinacji zmiennych wejsciowych wykonano
prognozy za pomocg metod uczenia maszynowego, w tym sztucznych sieci neuronowych, laséw losowych i drzew decyzyjnych gradientowo
wzmacnianych. Zakoriczenie artykutu stanowig wnioski z wykonanych badar oraz ocena przewidywanej uzyteczno$ci prognoz czasu wykonywania
zadan w potencjalnej optymalizacji pracy floty pojazdéw elektrycznych, w tym ich tadowania.

Abstract. The paper presents statistical analysis of input variables potentially useful for prediction of task execution time by vehicle fleet -using
employees. After selection of inputs combinations machine learning was used for forecasts. Among others artificial neural networks, random forests
and gradient boosted decision trees. Summary of the paper consists of conclusions, including the assessment of expected usefulness of predictions
of task completion time for potential optimization of EV fleet work management including charging. (Forecast of task execution time by vehicle
fleet employees for electric vehicle fleet work planning with regard to charging).

Stowa kluczowe: pojazdy elektryczne, prognozowanie, optymalizacja floty pojazdéw, uczenie maszynowe
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Wstep

Ustugodawcy uzywajacy w swoich dziatalno$ciach floty
pojazdow coraz czesciej rozwazajg ich elektryfikacje. Jest
to zwigzane zaréwno z czynnikami ekonomicznymi jak i
ograniczeniami w poruszaniu sie aut spalinowych w
miastach ale takze z r6znego rodzaju zachetami ze strony
panstwa. Zwykle operatorzy  flot starajg sie
maksymalizowa¢ uzycie poszczegdlnych pojazdéw, gdyz
wowczas  uzyskujg  najwyzszg stope zwrotu  z
zainwestowanego  kapitatlu.  Stosowane  rozwigzania
organizacyjne zarzadzania flotami pojazdéw spalinowych
nie zawsze dajg sie tatwo przenies¢ na floty elektryczne.
Jest to, rzecz jasna, zwigzane z roznicami w sposobie
uzytkowania  pojazdow  elektrycznych i  pojazdow
spalinowych. Kluczowe sg tu dwa elementy: zasieg pojazdu
i czas tadowania akumulatoréow. W niektorych przypadkach
istotne okazujg sie dodatkowe wymagania dotyczgce
zwigkszania zywotnos$ci akumulatoréow — np. okresowe
balansowanie cel.

Ze wzgledu na wspomniane elementy, zagadnie
ustalenia optymalnego skfadu floty pojazdéw elektrycznych
staje sie problemem bardzo skomplikowanym. Najczesciej
nie wystarczy proste zastgpienie pojazdéw spalinowych
pojazdami elektrycznymi [1]. Zwykle nalezy takze
wprowadzi¢ pewne zmiany w sposobie uzytkowania floty
pojazdow lub wprowadza¢ floty zlozone z obu rodzajow
pojazdow. Wyznaczanie rozwigzania optymalnego moze
wymagacé wielokrotnego rozwigzywania skomplikowanych
probleméw optymalizacyjnych z rodziny Vehicle Routing
Problem [2] [3] ze szczegdlinym uwzglednieniem problemdow
VRP z oknami czasowymi [2]. Okreslenie rozwigzania
optymalnego tego rodzaju probleméw nie jest mozliwe bez
doktadnych informacji definiujgcych to zadanie. Jedng z
tych informaciji jest przewidywany czas postoju pojazdéow w
poszczegdlnych punktach trasy — co w przypadku niniejszej
pracy przektada sie na wymieniony w tytule czas
wykonywania zadan przez pracownikéw korzystajacych z
pojazdéw. Oszacowanie tego czasu jest rowniez niezbedne
przy pozniejszym operacyjnym  wykorzystaniu floty
pojazdow, ktorej sktad zostat wczesniej zoptymalizowany.

Dane wejsciowe i wyjsciowe

Zmienng prognozowang (wyjsciowg procesu) stanowit
czas wykonania zadania w zadanej lokalizacji przez
brygade techniczng korzystajaca z pojazdu floty
samochodéw podlegajgcej optymalizacji czasu pracy.
Kazde zadanie stanowito osobny przypadek zalezny od
réznych czynnikéw, a problem pozbawiony byt regularnych
wyznacznikéw typowych dla prognozowania — tj. horyzontu
prognozy, regularnosci odczytow w kwancie, itp., co
stanowito wyzwanie ze wzgledu na brak mozliwosci
zastosowania typowych zmiennych szeregu czasowego
uzytecznych dla klasycznej autoregresji. W celu usuniecia
danych odstajgcych zmienna wyjscia zostata zawezona do
wartosci mniejszych lub réwnych swojemu 99 percentylowi.
Zebrane dane pochodzity z systemu zarzadzania flotg
stosowanego przez ustugodawce teletechnicznego z
jednego z krajow europejskich. Zmienne wejscia i wyjscia
zostaly przedstawione w Tabeli 1. Przed wykonaniem
badan wszystkie zmienne ciaggte zostaty znormalizowane do
zakresu 0-1 metodg min-max, a zmienne kategoryczne
(BR, TC, TP, RD) zostaty zapisane binarnie. Zmienne PU,
NS, IWD, H potraktowano do obliczen jako ciagte, ze
wzgledu na to, ze sg to zmienne uporzadkowane oraz ich
wartosci posrednie majg logiczng interpretacje.

Zmienne wejsciowe stosowane w badaniach zostaty
podzielone na 8 kategorii:
1. zmienne kategoryczne zwigzane z procesem,
2. lokalizacja zadania,
3. zmienne czasowe,
4. meta dane o koordynatach najblizszych punktéw

prognoz pogody wzgledem miejsca wykonania zadania,

5. prognozy pogody,
6. gestos¢ zaludnienia docelowa,
7. zgrubna estymata czasu wykonania zadania

opracowana przez wiasciciela floty,

8. $redni czas dla zadania danego typu i rodzaju.

Takie ujecie problemu umozliwito uwzglednienie w
prognozach zaréwno aspektow technicznych (typ zadania,
umiejetnosci brygad, etc., z kat. 1) jak i warunkéw lokalnych
(trudnosci wykonywania prac w terenie ze wzgledu na
warunki atmosferyczne czy potencjalna trudno$¢ dostepu
do infrastruktury = wyrazona  posrednio  gestoscig
zaludnienia).

44 PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 100 NR 8/2024



Tabela 1. Zmienne wejscia i wyjscia stosowane w badaniach

Zmienna OPIS Kat.egon?
zmiennej
BR Numer brygady 1
TC Numer technika 1
TP Typ zadania 1
RD Rodzaj zadania 1
Wymagany poziom umiejetnosci do
PU ) ; 1
wykonania zadania
Liczba umiejetnosci potrzebna do
NS . . 1
wykonania danego zadania
DG Dtugosc geograficzna 2
SG Szeroko$¢ geograficzna 2
IWD Dzien tygodnia 3
H Godzina zegarowa 3
WID1 Numer wezta siatki meteo 1 4
WiD2 Numer wezta siatki meteo 2 4
WR1 Rzad siatki meteo 1 4
wc1 Kolumna siatki meteo 1 4
WR2 Rzad siatki meteo 2 4
WC2 Kolumna siatki meteo 2 4
MN1 Numer oczka siatki 1 4
MN2 Numer oczka siatki 2 4
T Temperatura powietrza 5
a10 Kierunek wiatru na 10 m 5
a30 Kierunek wiatru na 30 m 5
Ic Ilos¢ niskich chmur 5
pr llo$¢ opaddw deszczu 5
sn llo$¢ opaddw sniegu 5
tc Zachmurzenie catkowite 5
v10 Predkos¢ wiatru na 10 m 5
v30 Predkos¢ wiatru na 30 m 5
pd Gestosc¢ zaludnienia 6
ETD zgrubny szacunek 7
Sredni czas danego typu i rodzaju
ave zadagniayp : 8
RTD Rzeczywisty czas wykonania zadania Zml.e’n.na
wyjscia

Charakterystyka statystyczna zmiennych wejsciowych
Zebrane dane poddano analizie statystycznej i seriom
ogledzin eksperckich celem interpretacji niejasnosci.
Na szczegodlng uwage zastuguje zmienna wejscia z kat. 7,
bedgca osgdem eksperckim wiasciciela floty na temat tego
ile powinno trwa¢ zadanie okreslonego typu. Zmienng tg
scharakteryzowano pod wzgledem statystycznym celem
poréwnania ze zmienng prognozowang. Poréwnanie to
zawarto w Tabeli 2. Wyniki jednoznacznie wskazujg na
rozbieznos¢ zmiennych, co $wiadczy o trudnoéci problemu
prognostycznego, wynikajgcej najprawdopodobniej z
czynnikow losowych zwigzanych z pracg floty (interakcji z
klientem, awarii itp.) ktérych nie da sie ekspercko okresli¢ w
estymacie zgrubnej. Tym samym, zwieksza si¢ potencjat
stosowania metod uczenia maszynowego, ktoére sg w stanie
lepiej odda¢ takie czynniki. Cato$ciowo, po oczyszczeniu
danych zebrano ok. 8000 rekordéow. Kazdy rekord
odpowiadat jednemu zadaniu z jego czasem trwania.

Tabela 2 Charakterystyka statystyczna rzeczywistego czasu
wykonywania zadan (RTD) oraz czasu estymaty (ETD)

Miara ETD [j.w] RTD [j.w]

$rednia 0,396 0,268
Odch. Std. 0,058 0,180
min 0,000 0,000
p25 0,286 0,131
p50 0,375 0,240
p75 0,500 0,370
max 1,000 1,000

Dla zmiennych wejscia obliczono metryki powigzania ze
zmienng wyjscia. Dla zmiennych ciggtych obliczono

korelacije r-Pearsona (R), korelacje T-Kendalla(T),

informacje wzajemng (mi), oraz wspoétczynniki p dla
korelacji (R_p, T7p). Wspomniane metryki wyrazono
formutami 1 do 4 [4-8]. Wyniki przedstawiono w Tabeli 3.
Zastosowanie roznych metryk umozliwito analize odporng
na niespetnienie  ktérego§ z zalozen dla nich
przyjmowanych.
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gdzie:x;, y; wartoéci chwilowe dwoéch zmiennych
korelowanych, X,y — wartosci $rednie zmiennych

korelowanych,

P(x;) — prawdopodobienstwo wystapienia x;, P(x;y;) —
prawdopodobienstwo taczne wystapienia x;,y;, P(x; Vy;) —
prawdopodobienstwo warunkowe wystgpienia x; pod
warunkiem wystgpienia y;, N,M — liczba probek dla
zmiennych x;,y;, Yo, Y7 -$rednie grupowe zmiennej
kategorycznej zapisanej jako odpowiednio 0 i 1, Ny, (N), -
liczba probek zmiennej zapisanych jako 0 i 1, § - odchylenie
standardowe zmiennej ciggtej

Tabela 3 Wybrane metryki powigzania miedzy zmiennymi ciggtymi,
a rzeczywistym czasem wykonania zadania

Zmienna R R_p T Tp mi
DG -0,02539 | 0,02243 | -0,00744 | 0,31541 | 0,04038
SG 0,07260 | 6,3E-11 | 0,05120 | 5,0E-12 | 0,02826
PU -0,05378 | 1,3E-06 | -0,04625 | 9,8E-08 | 0,02157
NS 0,13975| 1,5E-36| 0,05588 | 8,5E-12 | 0,03680

IWD -0,02295 | 0,039056 | -0,01162 | 0,14910 | 0,00614
H -0,03310 | 0,002908 | -0,02688 | 0,00056 | 0,00511
WiD1 0,06887 | 5,6E-10 | 0,05333 | 7,8E-13 | 0,03058
WID2 0,06863 | 6,5E-10 | 0,05261 | 1,6E-12 | 0,03047
WR1 0,06896 | 5,3E-10 | 0,05484 | 4,7E-13 | 0,01955
wc1 -0,03143 | 0,00471 | -0,01436 | 0,05538 | 0,03132
WR2 0,06871 | 6,1E-10 | 0,05493 | 5,3E-13 | 0,02750
wc2 -0,03154 | 0,00456 | -0,01514 | 0,04342 | 0,02418
MN1 0,06139 | 3,3E-08 | 0,03883 | 3,4E-07 | 0,03097
MN2 0,05987 | 7,1E-08 | 0,03741 | 9,1E-07 | 0,03122
T -0,02702 | 0,01509 | -0,01644 | 0,02667 0
al0 0,01704 | 0,12556 | 0,00473 | 0,52356 0
a30 0,01588 | 0,15328 | 0,00589 | 0,42686 | 0,01064
lc 0,00142 | 0,89822 | 0,00208 | 0,78040 | 0,00198
pr 0,00270 | 0,80809 | -0,00318 | 0,68419 0
sn -0,00244 | 0,82658 | -0,00071 | 0,93577 | 0,00222
tc 0,01630 | 0,14273 | 0,01154 | 0,12084 0
v10 -0,01791 | 0,10728 | -0,01460 | 0,04904 0
v30 -0,00453 | 0,68387 | -0,00685 | 0,35536 0
pd -0,08573 | 1,1E-14 | -0,05081 | 7,5E-12 | 0,00801
ave 0,28730 | 5,5€-152 | 0,19748 | 1,8E-125 [ 0,06975

W Tabeli 3 zaznaczono szes¢ wartosci o najwiekszym
module dla korelacji i informacji wzajemnej oraz
wspotczynniki p wieksze niz prog istotnosci statystycznej
0,05. Dla zmiennych ciggtych najbardziej znaczgca okazata
sie $rednia dla czasu wykonania zadania. Analizujgc
pozostate wyniki z Tabeli 3 mozna zauwazy¢, ze zadna z
wyznaczonych korelacji nie uzyskata duzych wartosci.
Swiadczy to o czgstkowym wptywie zmiennych
na analizowany proces, co dodatkowo uwydatnia trudno$¢
analizowanego problemu. Najwiekszg korelacja dla
wspotczynnikdw R charakteryzowata sie liczba umiejetnosci
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wymagana do wykonania zadania (NS). Drugg co do
wielkosci modutu tej korelacji byta gestos¢ zaludnienia. W
dalszej kolejnosci korelowaty zmienne zwigzane z
potozeniem lokalizacji zadania. Zaréwno korelacja tau jak i
R okazaly sie nieistotne statystycznie dla zmiennych
pogodowych. Ponadto, korelacja tau okazata sie nieistotna
dla dlugosci geograficznej i jednej ze wspotrzednych siatki
prognoz meteorolog. odpowiadajgcej dtugosci geograficznej
(WC1). Dla korelacji tau bardziej znaczgce okazaly sie meta
informacje o wspodirzednych lokalizacji wykonywania
zadania niz na temat jawnie podanych dtugosci i szerokosci
geograficznych. Wartosci informacji wzajemnej wskazywaty
dla odmiany, ze dlugo$¢ geograficzna podawana posrednio
(WC1) oraz bezposrednio (DG) majg jednak wptyw na
analizowany proces. Dla mi, mniej powigzane okazaty sig
zmienne odpowiadajgce szerokosci geograficznej (WRH1,
SG), zas bardziej informacje zgrubne o obszarze na ktérym
odbywa¢ sie bedzie zadanie (MN1, MN2). Jednoczes$nie
informacja wzajemna potwierdzita nieznaczny wplyw
niektérych zmiennych pogodowych na analizowany proces.
Catosciowo, ze zmiennych w Tabeli 3, za najbardziej
znaczace dla procesu zmienne mozna uznac czasy $rednie
wykonania danego typu i rodzaju zadania, koordynaty
potozenia zadania, liczbe i poziom umiejetnosci
wymaganych do wykonania zadania oraz gestosé
zaludnienia w obszarze docelowym.

Dla zmiennych kategorycznych po zakodowaniu ich w
formie binarnej obliczono ich wspétczynnik korelaciji
punktowo-dwuseryjnej (pbs) ze zmienng prognozowang
oraz informacje wzajemna. Wyniki przedstawiono w Tabeli
4. Ze wzgledu na liczno$¢ zmiennych kategorycznych w
kodowaniu binarnym (ponad 600 zmiennych, gdzie kazda to
kategoria zdekomponowana na wystepujgce unikatowe
wartosci), w tabeli 4 pokazano wyniki zgodnie z dwoma
miarami. Wyniki posortowane malejgco po module pbs
nalezaly do kategorii A, a po informacji wzajemnej do
kategorii B.

Tabela 4 Najwyzsze wartosci wspotczynnikow korelacji punktowo-
dwuseryjnej oraz informacji wzajemne;j

Zmienna pbs pbs_p mi Kategoria
P2 0,16824 | 1,7E-52 0,00065 A
RD5 0,16785 | 3,1E-52 0,00368 A
RDS 0,15539 | 6,2E-45 0,00012 A
RD3 -0,14572 | 1,1E-39 0,00200 A
TP3 -0,13555 | 1,6E-34 0,00034 A

BR125 0,06205 | 2,3E-08 0,04126 B
TC22 0,06559 | 3,4E-09 0,03947 B
TC234 0,06205 | 2,3E-08 0,03329 B
TC113 0,08227 | 1,2E-13 0,02160 B
TC54 0,07046 | 2,1E-10 0,02008 B
Wsrod przedstawionych w  Tabeli 4 zmiennych,

wszystkie okazaly sie statystycznie istotne (alpha = 0,05).
Jednoczes$nie, w danych posortowanych po module mozna
bylo zaobserwowaé zmienne bardziej Kkorelujgce z
analizowanym procesem niz zmienne ciggte, zaréwno
pozytywnie jak i negatywnie. W przypadku pieciu
parametrow na najwiekszej wartosci informacji wzajemne;j
(kat. B) pbs charakteryzowato sie ok. 2 razy mniejszg
wartoscig niz dla kategorii A, podczas gdy mi dla kategorii B
bytlo podobne rzedem wielkosci do mi uzyskiwanego dla
zmiennych ciagtych. Mozna byto réwniez zauwazy¢, ze
przewaznie informacja wzajemna za najbardziej powigzane
z procesem wskazata numer technika (TC), a pbs rodzaj
wykonywanego zadania (RD). Celem zréznicowania
wystepowania zmiennych w wiekszej skali obliczono
wystepowanie danej kategorii danych w goérnych 10 %
wynikéw o najwiekszej wartosci modutu pbs i mi.

Wyniki zostaty przedstawione w Tabeli 5.

Tabela 5 Liczbg wystgpien zmiennych kategorycznych danego typu
w 10 % wynikdw o najwigkszej warto$ci parametru kryterialnego

Kryterium | BR | TC TP RD
modutpbs | 25 | 26 4 9
mi 39 | 24 0 1

Gtéwng réznicg, ktérg mozna bylo zaobserwowaé
miedzy metrykami powigzania, byt wplyw danych o
parametrach zadania na analizowany proces. Informacja
wzajemna wyraznie wskazata dominujgcy charakter danych
o zespole i w dalszej kolejnosci techniku wykonujgcym
zadanie. Dla pbs wplyw ludzki (BR, TC) w poréwnaniu do
wptywu cech zadania (TP, RD) rozktadat sie w proporcji 80
do 20 %Tym samym dla zmiennych kategorycznych za
najwazniejsze mozna bylo uzna¢ informacje o tym kto
realizowat dane zadanie.

Prognozowanie czasu wykonania zadania

W oparciu o wykonang wczesniej analize statystyczng
dokonano wyboru zmiennych wejsciowych. Docelowo
utworzono pie¢ réznych zestawdw (kombinacji) danych
wejsciowych, przedstawionych w Tabeli 6. Ze wzgledu na
wyniki analizy w badaniach nie stosowano zmiennych
pogodowych, a jedynie te, dla ktérych miary powigzania ze
zmienng prognozowang byly w czotéwce wynikéw dla danej
miary.

Tabela 6. Zestawy danych wejsciowych

3 |~

H a NN o
HEEEEEEEHEHEHEHEEEEREEE
N
AAAAARARARAARRAARRARARRARAR
2[1|2fafs]af2]ofo]ofofofofofofz]a]a]a]a]1
3[1]ofof1]ofofofo]ofa]ofofafz]o]2a][2]of0]1
al1]ofofa]ofofz]a]ofa]ofofafa]ofafa]a]a]2
slafafafafofofa]a]oa]oloa a]aa a2 2]
W prognozach postuzono sie trzema metodami

popularnymi w literaturze [9-12]: sztuczng siecig neuronowg
MLP, lasami losowymi (RF), oraz drzewami decyzyjnymi
wzmacnianymi gradientowo (XGBT). Dla kazdej metody
prognoz wybér kombinacji hiperparametrow poprzedzity
wstepne testy modeli majgce na celu zgrubne okreslenie
zakreséw parametréw. Dla MLP rozwazano w badaniach od
3 do 15 neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej, od 0 do 6 w
drugiej, funkcje aktywacji warstwy ukrytej relu albo tanh,
liczbe iteracji 200 albo 500 oraz licznik oczekiwania na
spadek btedu (cierpliwos¢ iteracyjng) od 10 do 50. Dla
XGBT rozwazano od 50 do 100 drzew, od 2 do 6 pozioméw
maksymalnej gtebokosci drzew, od 0.1 do 0.25 dla
wspotczynnika uczenia. Dla laséw losowych rozwazano od
50 do 400 drzew, od 3 do 30 pozioméw maksymalnej
gtebokosci drzew oraz od 1 do 10 cech branych pod uwage
podczas poszukiwania rozdziatéw w drzewie.

W badaniach zastosowano walidacje 5+1-krotng. Na
poczatku wylosowano i odseparowano od reszty danych 20
% probek jako dane testowe. Nastepnie, reszta danych byta
szesciokrotnie dzielona losowo na dane treningowe i
walidacyjne w proporcji 80 do 20 %. Na pierwszych pieciu
podziatach byto wykonywane uczenie modeli, po czym
wyniki na zbiorze walidacyjnym usredniono celem wyboru
kombinacji  hiperparametrow modeli  zapewniajgcych
najnizszy wynik na tym zbiorze. Ostatecznie, zdolnosc¢
generalizacji modeli okreslano na podziale szdstym.
Procedure stosowano dla kazdego z zestawdw zmiennych
wejsciowych. Jako miare btedu zastosowano NRMSE [13]
wyrazone formutg 5. Wyniki prognoz najlepsze dla danego
zestawu danych wejsciowych i typu modelu przedstawiono
w Tabeli 7.
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(5  NRMSE = 100%-

N o 2
Y=

gdzie:y;, 9, —warto$¢ rzeczywista i prognozowana zmiennej
wyjscia, € — wartos¢ maksymalna czasu wykonania
zadania, N — liczba prébek,

Tabela 7. Wyniki prognoz

Metoda Zestaw danych NRMSE NRMSE NRMSE

wejsciowych Tren.[%] Walid. [%] Test [%]
XGBT 1 14,913 16,931 16,643
XGBT 2 14,968 16,849 16,485
XGBT 3 15,747 16,936 16,615
XGBT 4 16,261 16,848 16,709
XGBT 5 15,472 16,916 16,561
RF 1 12,410 16,960 16,647
RF 2 14,326 16,883 16,741
RF 3 14,935 17,274 16,829
RF 4 13,850 17,044 16,784
RF 5 13,210 16,949 16,679
MLP 1 15,899 16,686 16,450
MLP 2 15,723 16,970 16,591
MLP 3 15,832 17,268 16,877
MLP 4 15,907 16,926 16,639
MLP 5 15,856 16,761 16,420
Naiwna zmienna ave 17,614 17,485 17,403

W Tabeli 7 zmienionym Kkolorem tta zaznaczono

najlepsze na danych walidacyjnych modele danego typu.
Pogrubieniem zaznaczono réwniez model najlepszy z
analizowanych. Dla XGBT najlepsze wyniki osiggnieto dla
100 drzew, gtebokosci maksymalnej drzew rownej 2 i
wspotczynnika uczenia réwnego 0.25. Dla lasow losowych
najlepsze wyniki zapewnito 400 drzew o maksymalnej
gtebokosci réownej 30 i maksymalnej liczbie cech
rozwazanej przy podziale réwnej 10. Dla MLP najlepsze
wyniki osiggnieto dla sieci z dwoma warstwami ukrytymi o 3
neuronach i funkcjg aktywac;ji relu w kazdej z nich, przy 500
iteracjach i cierpliwosci iteracyjnej rownej 50.

Podsumowanie i wnioski

Wsréd 5 metod najlepszych, zaréwno na danych
walidacyjnych jak i testowych, najdoktadniejsze okazaty sie
modele MLP oraz XGBT. Wzgledem metody naiwnej
uzyskaty one na danych testowych wyniki doktadniejsze, z
poprawg siegajaca 5,65 % dla najlepszego modelu MLP.
Jednoczesnie nie stwierdzono wyraznej przewagi w
wynikach konkretnego zestawu danych wejsciowych.

Zardwno MLP jak i XGBT uzyskiwaty najlepsze wyniki
na prostych strukturach informacyjnych i szybkim uczeniu
(ptytkie sieci z szybkim przerywaniem uczenia przy braku
poprawy, ptytkie drzewa, wysoki wspoétczynnik uczenia). Dla
odmiany lasy losowe wyraznie preferowaty glebokie,
ztozone struktury, z duzg liczbg gtebokich drzew i cech
rozpatrywanych przy podziale. Mozna to interpretowa¢ jako
prébe rozwigzania przez metode silnego czynnika losowego
w danych. Dla MLP i XGBT ma to forme wyciggania jedynie
najistotniejszych informacji z danych i duzych skokéw w
przestrzeni informacyjnej w celu ominieciu minimow
lokalnych. Dla laséw losowych metoda prébuje zas bardzo
doktadnie podzieli¢ dane na koszyki celem minimalizaciji
btedu. Calosciowo potwierdza to trudno$¢ problemu
prognostycznego przy =zastanych danych i sktania ku
wzbogaceniu systemu raportowania czasu wykonania
zadan przez technikow o sktadowe umozliwiajgce dalsze
zmniejszenie btedu losowego — np. czasu rozmowy z
klientem, czasu naprawy awarii, itp.

Przedstawione $rednie btedy wzgledne prognoz
przektadajg sie na okoto 5 minutowy $redni btad
oszacowania czasu wykonania zadania przez pracownikéw.
Z pragmatycznego punktu widzenia, taki uchyb

oszacowania, w $rodowisku, w ktéorym istnieje wiele
interakcji  klient-pracownik wydaje sie akceptowalnym.
Nalezy przy tym wskazac¢, ze uchyb ten nie jest niestety
jedynym  Zrodtem niepewnosci w caltym  procesie
biznesowym ustugodawcy. Wsréd innych nalezy wskazaé
btedy oszacowania: czasu dojazdu do klienta, czasu
parkowania pojazdu, czasu pobierania materiatébw z
magazynu. Oznacza to, ze zarbwno metoda optymalizacji
skfadu floty pojazdéw jak i metoda optymalizacji przydziatu
zadan bedg musiaty uwzglednia¢ te niepewnosci, aby wynik
ich dziatania miat praktyczng wartosc.

Artykut  bazowat na  wynikach projektu ,System
automatycznego przydzielania zadan w warunkach duzej
zmiennos$ci  wykorzystujgcy =~ mechanizmy  sztucznej
inteligencji i optymalizacji geoprzestrzennej”,
finansowanego ze $rodkéw NCBIR w ramach programu
JInteligentny Rozwdj 2014-2020
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