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PREDICTING FREIGHT PRICE IN ROAD TRANSPORT WITH USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Summary. The main goal of this article is to present the possibilities of using artificial
neural networks for predict freight price. The problem of calculating the price for the road
transport service is presented. A proposal for a ready-made and working tool based on
neural networks is presented. It shows what the model for prediction consists of. Different
networks are compared how they cope with prediction. The problems that arose while
cleaning and preparing the data for analysis are presented, and how they deal with it. A
detailed analysis of the best quality network shows the number of hidden layers in the
network and what input and output functions are used.

PREDYKCJA CEN W TRANSPORCIE DROGOWYM Z
WYKORZYSTANIEM SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Streszczenie. Glownym celem artykutu jest przedstawienie mozliwo$ci wykorzystania
sztucznych sieci neuronowych do predykcji ceny za transport. Przedstawiono
problematyke kalkulacji ceny za usluge transportu drogowego. Zaproponowano
zastosowanie narze¢dzia opartego na sztucznych sieciach neuronowych. Przestawiono krok
po kroku jak zbudowaé model do predykcji cen. Omowiono problem konwersji zebranych
danych na uzyteczne w modelu. Opisano z czego sktadajg si¢ poszczegodlne sieci
neuronowe i czym sie réznig miedzy sobg. Przeprowadzono eksperyment sprawdzajacy
uzyteczno$¢ modelu w codziennej pracy.

1. WSTEP

Przygotowanie wyceny ustugi transportowe;j to ztozony proces. Na ostateczny koszt sktada si¢ wiele
czynnikow. Jednym z gtéwnych kosztow jest paliwo. Istnieje oczywista korelacja migdzy masg towaru
a ilo$cia zuzytego paliwa. Transport ci¢zszych tadunkéw powoduje wigksze spalanie paliwa. Rownie
oczywista jest zalezno$¢ ilosci spalanego paliwa od odleglosci migdzy miejscem zatadunku, a
roztadunkiem. Im dtuzsza trasa, tym wigcej paliwa jest spalane. Pozwala to na zaklasyfikowanie paliwa
jako kosztu zaleznego od odlegtosci. Ceny paliw w poszczegdlnych krajach r6znig si¢ z wielu powodow.

Optaty drogowe sg zasadniczo podzielone na dwie grupy. Pierwszy to system opflat oparty zalezny
od dhugosci pokonanego dystansu. W przypadku optat drogowych istniejg automatyczne systemy
poboru oplat i optaty na bramkach autostrad. Drugi to optata zalezna od czasu w formie winiety. Optaty
drogowe obowiazuja w: Polsce, Niemczech, Belgii, Francji, Wtoszech, Irlandii, Grecji, Portugalii,
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Austrii, Bulgarii, Chorwacji. Winiety obowiazuja w: Holandii, Luksemburgu, Danii, Szwec;ji,
Czechach, Litwie, Lotwie, Estonii, Stowenii, Wegrzech i Rumunii. Drogi w Finlandii, na Malcie i
Cyprze sa bezplatne. Powyzszy podziat odnosi si¢ do pojazdéw ciezarowych o masie calkowitej
powyzej 3,5 tony. Oplaty drogowe czesto zalezg od klasy emisji i kategorii pojazdu [1].

Koszty kierowcoéw i oséb wspierajacych kierowce w pracy zalezg od czasu. Kierowcy czesto
otrzymuja wynagrodzenie w zaleznosci od tego, ile dni spedzaja w pracy i w jakich krajach. Kierowcy
pracujacy za granica muszg otrzymywaé wynagrodzenie zgodnie z lokalnymi przepisami. Firma
$wiadczaca uslugi w Niemczech musi placi¢ pracownikowi zgodnie z ustawa regulujaca ogolne
wynagrodzenie minimalne (ustawa o minimalnym wynagrodzeniu - MiLoG)[2]. Serwis zestawu jest
kosztem zaleznym zar6wno od czasu, jak i przebiegu. Niektore elementy pojazdu wymagaja serwisu w
okreslonej jednostce czasu. Inne elementy wymagaja serwisu po przejechaniu okreslonego przebiegu.
W przypadku $wiadczenia ustug transportowych wymagane i zalecane sg ubezpieczenia. Wszystkie sa
zawierane na okreslony czas. Glowne koszty zalezne od odleglosci: paliwo, optaty drogowe, serwis.
Glowne koszty zalezne od czasu: winiety, koszty pracownicze, amortyzacja, leasing, serwis i
ubezpieczenie.

Zatadunek i roztadunek pojazdu zajmuja czas. Czas pracy i jazdy kierowcy jest ograniczony. Biorac
to pod uwage mozna stwierdzi¢, ze diluzsze transporty powinny by¢ tansze w przeliczeniu na
tonokilometr niz krotsze trasy. W transporcie drogowym wystepuje zréznicowanie podazy i popytu
mig¢dzy roznymi regionami i krajami. Zalezno$ci od podazy i popytu wplywaja na ceny transportu.

Sztuczne sieci neuronowe to model sktadajacy si¢ z potaczonych ze soba neuronéw. Potaczenia
migdzy neuronami majg okre§lone wagi. Proces uczenia si¢ sieci neuronowej modyfikuje wagi. Na
poczatku sie¢ neuronowa otrzymuje sygnaty wejSciowe. Na koncu daje sygnaty wyjsciowe [3].

Do przewidywania zuzycia paliwa na statkach wykorzystano sieci neuronowe. Danymi wej§ciowymi
do sieci byty: stan morza i wiatru, ilo$¢ fadunku, predkos¢, przeglebienie, zanurzenie, obroty na minute.
Na wyjsciu bylo zuzycie paliwa. Naukowcy wykorzystali oprogramowanie MATLAB. Jako walidacjg
zastosowano analizg regresji wielokrotnej. Badanie potwierdzito, ze zuzycie paliwa mozna przewidzie¢
za pomocg sieci neuronowej [4].

Prognoze ceny ropy wykonano z wykorzystaniem sieci neuronowej. Zastosowano model GEP.
Zastosowano algorytm wstecznej propagacji btedéw. Badania potwierdzity, ze model GEP przewyzsza
inne w prognozowaniu ceny ropy. Autorzy argumentuja, ze takie badanie mozna wykorzysta¢ do
przewidywania innych surowcéw, jak ztoto i metale szlachetne [5].

Rozwdj sztucznej inteligencji jest wspierany przez polski rzad. Opublikowano uchwale 196 Rady
Ministréw z dnia 28 grudnia 2020 r. W sprawie ustalenia ,,Polityki rozwoju sztucznej inteligencji w
Polsce od 2020 r.”. Proces cyfrowe] transformacji spoteczenstwa i gospodarki z wykorzystaniem
algorytméw to wielkie wyzwanie rozwojowe XXI wieku. Ustugi publiczne i komercyjne oraz przemyst
musza zosta¢ gltgboko nasycone danymi, aby wejs¢ w ere sztucznej inteligencji. W ostatnich latach dane
stalty sie jednym z najwazniejszych czynnikow produkcji. Pozyskiwanie, gromadzenie, analiza,
przetwarzanie i $wiadome wykorzystywanie danych oraz ciggly rozwoj algorytméw Al stajg si¢
podstawowg kompetencjg gospodarek i panstw. Kompetencija ta determinuje ich miejsce w globalnym
fancuchu dostaw oraz warto$¢ dodana przetwarzania danych w dziedzinie sztucznej inteligencji aplikacji
[6].

Gielda transportowa to miejsce, ktore taczy podmioty posiadajace towary do przewiezienia z
podmiotami posiadajgcymi wolng przestrzen tadunkows. Dane z ogloszen moga by¢ z powodzeniem
wykorzystane do badan i analiz.

2. PRZYGOTOWANIE DANYCH | TWORZENIE NOWYCH CECH

Dane do badania pochodza z jednej z najwazniejszych gietd transportowych oraz ze zlecen
realizowanych przez male firmy transportowe z wojewodztwa $laskiego. Przewozy skupiajg si¢ na
przewozach realizowanych pomi¢dzy Polska i sgsiednimi krajami: Stowacja, Czechami, Niemcami i
Szwecja. Firmy skupiaja swoja dziatalnos¢ w tych krajach. Dane o zleceniach transportowych pochodza
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z transportow oferowanych w przesztosci. Tabela 1 przedstawia wszystkie cechy dotyczace transportow

wraz z przyktadem podanym, aby dobrze zrozumie¢ kazda ceche.

Lista cech analizowanych danych wraz z przyktadem

Cecha

Przyklad

Miejsce zatadunku PL43150
Miejsce roztadunku DE97177
Data poczatku zatadunku 2020-11-02
Czas poczatku zatadunku 12:30

Data konca zatadunku 2020-11-02
Godzina konca zatadunku 12:30

Data poczatku roztadunku 2020-11-03
Czas poczatku zatadunku 09:00

Data konca roztadunku 2020-11-03
Czas konca roztadunku 09:00

Typ pojazdu Pojazd z przyczepa, Ciagnik z naczepa
Typ nadwozia Chtodnia
Tlo$¢ Euro palet na wymiane 0
Temperatura Minimalna 1
Temperatura Maksymalna 5

Typ towaru Jogurt
Metoda zatadunku/roztadunku Tyt
Odlegtos¢ w Czechach [km] 0
Odlegto$¢ w Niemczech [km] 469.4
Odlegto$¢ w Polsce [km] 364.1
Odleglos¢ w Szwecji [km] 0
Odleglos¢ w Stowacji [km] 0

Metry tfadunkowe 13.6

Waga [t] 225

Cena [€] 950

Model oczekuje wartosci liczbowych. Nalezy znalez¢ sposob na to jak zapisa¢ powyzsze cechy za
pomocg liczb, tak aby daly jak najlepszy efekt. Proces tworzenia nowych cech nazywa si¢ z jezyka
angielskiego: "feature engineering".

2.1. Miejsce zaladunku

Miejsce zatadunku sktada si¢ z 2 liter przedstawiajacych kod danego kraju i 5 cyframi stanowigcymi
kod pocztowy. Przygotowujac dane do modelu zdecydowano si¢ na system przypisujacy do cechy
warto$¢ 0 lub 1, z podziatem na wszystkie kraje. Cena ro6zni si¢ w zaleznosci od kraju zatadunku. LP w
nazwie funkcji oznacza miejsce zatadunku z angielskiego "Load Place". Proces konwersji cechy
przedstawiono w tabeli 2.
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2.2. Miejsce roziadunku

Miejsce roztadunku sktada si¢ z 2 liter przedstawiajacych kod danego kraju i 5 cyframi stanowigcymi
kod pocztowy. Przygotowujac dane do modelu zdecydowano si¢ na system przypisujacy do cechy
warto$¢ 0 lub 1, z podziatem na wszystkie kraje. Cena r6zni si¢ w zaleznosci od kraju roztadunku. DP
w nazwie funkcji oznacza miejsce roztadunku z angielskiego "Delivery Place". Proces konwersji cechy
przedstawiono w tabeli 3.

Tab. 2
Proces konwersji cechy ,,Miejsce zatadunku”
Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Miejsce PL43150 CZ LP 0
zatadunku DE LP 0
PL LP 1
SE LP 0
SK_LP 0
Tab. 3
Proces konwersji cechy ,,Miejsce roztadunku”
Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Miejsce DE97177 CZ DP 0
roztadunku DE DP 1
PL DP 0
SE_DP 0
SK_DP 0
2.3. Data

Data jest wazna cecha ze wzgledu na wystepujaca w transporcie drogowym sezonowos¢. Dzien
tygodnia moze réwniez wptywaé na cen¢ w réznych relacjach. Na podstawie tych danych mozna
stwierdzi¢, czy zatadunek byt wymagany w okreslonym dniu, czy tez byt on elastyczny. Ladunki z
elastycznym terminem zatadunku i roztadunku dajg wigcej mozliwos$ci, co moze przetozy¢ si¢ na nizsza
cene. Daje to mozliwo$¢ doboru $rodka transportu bedacego blizej, zmniejszajac puste przebiegi. Dzien
tygodnia jest reprezentowany przez liczbe, gdzie poniedziatek = 1, wtorek = 2, sroda = 3, czwartek = 4,
piatek = 5, sobota = 6, niedziela = 7. Cecha data poczatku zatadunku okresla, w ktérym dniu mozna
rozpocza¢ fadowanie najwczesniej. Z kazdej z tych cech utworzono 4 nowe, sa to: dzien miesigca, dzien
tygodnia, miesigc i rok. ,,SL” w nazwie funkcji oznacza z angielskiego ,,Start Load”. Cecha data kofica
zatadunku okresla, w ktorym dniu trzeba najpdzniej zatadowac towar. ,,EL” w nazwie funkcji oznacza
z angielskiego ,,End Load”. Cecha data konca zaladunku okresla, w ktérym dniu mozna najwczesniej
roztadowa¢ towar. ,,SD” w nazwie funkcji oznacza z angielskiego ,,Start Delivery”. Cecha data kofica
zatadunku okresla, w ktérym dniu trzeba najpozniej roztadowac towar. ,,ED” w nazwie funkcji oznacza
z angielskiego ,,End Delivery”.

2.4. Czas

Czas fadowania ma wptyw na cen¢. Transport towaru, ktory mozna tadowac przez caty dzien, bedzie
tanszy niz ten z zatadunkiem awizowanym. Jest to zwigzane z optymalnym wykorzystaniem czasu pracy
i jazdy. Zatadunki wymagajace pracy w porze nocnej ograniczaja czas pracy w danej dobie zgodnie z
przepisami. Cecha czas poczatku zatadunku okresla najwczesniejszy czas rozpoczgcia tadowania. SL w
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nazwie funkcji oznacza z angielskiego ,,Start Load”. Cecha czas konca zatadunku okresla najpdzniejszy
czas rozpoczecia fadowania. EL w nazwie funkcji oznacza z angielskiego ,,End Load”. Cecha czas
poczatku rozladunku okresla najwcze$niejszy czas rozpoczecia roztadunku. SD w nazwie funkcji
oznacza z angielskiego ,,Start Delivery”. Cecha czas konca roztadunku okre$la ostateczny czas
roztadunku. EL. w nazwie funkcji oznacza z angielskiego ,,End Delivery”. Z kazdej cechy dotyczacej
Czasu wyciagnigto 2 nowe, jest to godzina i minuta. Proces konwersji cechy przedstawiono w tabeli 5.

Tab. 4
Proces konwersji cech dotyczacych daty
Cecha Przyktadowa wartosé¢ Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
cechy
e _____________________________________|
Data poczatku 2020-11-02 D SL 2
zatadunku WD SL 1
MO_SL 11
Y SL 2020
- ____________________________________________________|
Data konca 2020-11-02 D _EL 2
zatadunku WK_EL 1
MO_EL 11
Y EL 2020
- ______________________________|
Data poczatku 2020-11-03 D_SD 3
roztadunku WK _SD 2
MO_SD 11
Y _SD 2020
. _____________________________________________________________________________________________|
Data konca 2020-11-03 D_ED 3
roztadunku WK _ED 2
MO_ED 11
Y ED 2020

Tab. 5
Proces konwersji cech dotyczacych godziny
Cecha Przyktadowa warto$¢ Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
cechy

. ________________________________________________________________________________________|
Czas poczatku 12:30 H SL 12
zatadunku MI_SL 30

. _______________________________________________________________________________________|
Czas konca 12:30 H_EL 12

zatadunku

MI EL 30

- _______________________________________________|
Czas poczatku 9:00 H SD 9
roztadunku MI SD 0

- ____________________________________________________|
Czas konca 9:00 H ED 9
roztadunku MI ED 0
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2.5. Typ pojazdu

Mozliwo$¢ transportu réznymi typami pojazdow moze obnizy¢ koszty ze wzgledu na wigksze
prawdopodobienstwo znalezienia pojazdu blizej. Analizowane zamowienia miaty 2 wartosci w
wymaganym typie pojazdu: ,,Pojazd z przyczeps”, ,,Ciagnik z naczepg”. Wszystkie zamowienia miaty
ceche ,,Ciagnik z naczepa”, wiec nie jest to zmienna. Zdecydowano si¢ przypisac¢ 0 lub 1 do ,,Pojazd z
przyczepa”’. Konwersje cech przedstawiono w tabeli 6.

Tab. 6
Proces konwersji cechy ,,Typ pojazdu”
Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Typ pojazdu Pojazd z przyczepa, Pojazd z przyczepa 1
Ciagnik z naczepa

2.6. Typ zabudowy

Mozliwos¢ zatadunku towarow na rozne typy przyczep pozwala obnizy¢ koszty transportu. Ladunki
neutralne tadowane od tytu beda mogly by¢ tadowane na wiele typow naczep. Zwigksza to szans¢ na
znalezienie pojazdu blizej, co moze obnizy¢ koszty transportu poprzez zmniejszenie pustych
przebiegow. Na podstawie tej jednej cechy okreslono 6 na podstawie roznych typow przyczep w danych.
Sa to: Firanka, Termo, Chtodnia, Plandeka, Mega, Sztywna zabudowa. Konwersje cech przedstawiono
w tabeli 7.

Tab. 7
Proces konwersji cechy ,, Typ zabudowy”

Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Typ zabudowy Chtodnia Firanka 0
Termo
Chlodnia
Plandeka
Mega
Sztywna zabudowa

OO0 |O

2.7. Tlos¢ E-Palet do wymiany

Koszt transportu moze si¢ zwigkszy¢ w zwigzku z koniecznoscig wymiany palet. Nie wszystkie
pojazdy maja na stanie palety. Czgsto wystepuja problemy z wymiang palet. Na miejscu zatadunku moze
si¢ okazac, ze palety sg zlej jakosci i ich nie przyjma - wtedy przewoznik dostaje obcigzenie. Roztadunek
moze zwroci¢ stare i uszkodzone palety. Ze wzgledu na duza konkurencje na rynku przewozow
drogowych problemem jest staba pozycja negocjacyjna przewoznika w takiej sytuacji. Spory w takiej
sytuacji moga si¢ okazac stratg klienta. W tym przypadku nie ma wiele do konwersji. W modelu liczba
to po prostu liczba palet do wymiany. Brak wymiany oznacza 0. ,,EPALE” oznacza ,,EPAL Exchange”.
Konwersje cech przedstawiono w tabeli 8.
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Tab. 8
Proces konwersji cechy ,,EPAL Exchange”
Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Wymiana 0 EPALE 0
EPalet

2.8. Temperatura

Samo wymaganie kontrolowanej temperatury podnosi koszt transportu ze wzgledu na konieczno$é¢
przetransportowania go specjalna przyczepa chlodnicza. Agregat do chtodzenia lub ogrzewania
towarow zuzywa paliwo. W oparciu o minimalng i maksymalng temperature stworzono nowa funkcje
zakresu temperatur. Agregat chtodniczy mozna ustawi¢ na stalg temperaturg w trybie ciagtym lub w
trybie automatycznym z okreslonym zakresem temperatur. Zuzycie paliwa w trybie automatycznym
bedzie nizsze, co pozwoli nam uwzgledni¢ ceche Temp zakres bedaca po prostu rdéznicg migdzy
temperaturg maksymalng a minimalng. Konwersj¢ cech przedstawiono w tabeli 9.

Tab. 9
Proces konwersji danych o temperaturze
Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad

Temperatura 1 Temp_min 1
Min.

Temp_zakres 4

Temperatura 5 Temp_max 5
Max.

2.9. Typ towaru

Cena za transport moze si¢ rézni¢ w zaleznos$ci od rodzaju przewozonego towaru. Warto§¢ towaru
rozni si¢ w zaleznos$ci od rodzaju. Drogie towary wymagaja specjalnego ubezpieczenia. Typy towarow
ro6zni czas ich zatadunku. Do niezdefiniowanego rodzaju towaru, ktdry jest powszechny w przypadku
ofert gietdowych, przypisano wlasciwos¢ ,,Rozne”. Konwersj¢ cech przedstawiono w tabeli 10.

Tab. 10
Proces konwersji cechy ,,Typ towaru”

Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Typ towaru Jogurt Rézne 0
Inne
Mrozone
Jogurt
Stal

[l llelle]

2.10. Metoda zaladunku/rozladunku

Cena transportu uzalezniona jest od sposobu zatadunku i roztadunku. Argumentem jest to, ze
zatadunek tylny jest najpowszechniejszy w przypadku typow naczep, podczas gdy zatadunek od gory
jest najrzadszy. Konwersje cech przedstawiono w tabeli 11.
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Tab. 11
Proces konwersji cechy ,,Metoda zatadunku/roztadunku”
Cecha Przyktadowa warto$¢ cechy | Skonwertowane cechy | Skonwertowany przyktad
Metoda Tyt Tyt 1
zatadunku/ Gora 0
roztadunku Bok 0

2.11. Dystans

Oczywiste jest, ze cena transportu zalezy od przebytej odlegtosci. Model uwzglednia zréznicowanie
liczby kilometréw w poszczegolnych krajach. Jest to wazne ze wzgledu na zréznicowanie optat
drogowych. Odzwierciedla zebrane dane i dodatkowo podsumowuje liczbe kilometrow. Konwersje cech
przedstawiono w tabeli 12.

2.12. Metry ladunkowe, waga i cena

W tej czgs$ci przedstawiono jedne z najwazniejszych danych. Wszystkie transporty sg tadunkami cato
pojazdowymi, wigc metry tadunkowe nie sg zmienng i zostaty pominigte w modelu. Dla ceny transportu
kluczowe znaczenie ma, ile przestrzeni tadunkowej zajmuje towar. Metr tadunkowy na naczepie ma
szerokosci 2,4 metra. [los¢ metrow ladunkowych jest zawsze podawana jednostka w ofertach. Jej
umieszczenie jest warunkiem koniecznym do dodania oferty na gieldzie transportowej. Wysokos¢
towaru nie jest zawsze podawana w zleceniach i ofertach. Standardowe naczepy majg wysokos¢ 2,6
metra, wigc przyjmuje si¢ ze towar ma nie wigcej niz ta wysokos¢. Jezeli towar jest wyzszy wymagana
jest naczepa typu ,,Mega” majaca wysokos¢ przestrzeni tadunkowej 3 metry. Waga i cena
odzwierciedlaja doktadnie zebrane dane. Cena jest zmienng wyjSciowa, ktora sie¢ neuronowa ma
nauczy¢ sie przewidywac. Konwersj¢ cech przedstawiono w tabeli 13.

Tab. 12
Proces konwersji danych dotyczacych dystansu
Cecha Przyktadowa warto$¢ | Skonwertowane cechy Skonwertowany
cechy przyktad
Dystans in CZ [km] 0 CZ KM 0
Dystans in DE [km] 469.4 DE_KM 469.4
Dystans in PL [km] 364.1 PL KM 364.1
Dystans in SE [km] 0 SE_KM 0
Dystans in SK [km] 0 SK_KM 0
Suma dystansu [km] KM 833.5
Tab. 13
Proces konwersji danych diugosci, wagi i ceny
Cecha Przyktadowa wartos¢ | Skonwertowane cechy Skonwertowany
cechy przyktad
Metry tadunkowe [1dm] 13.6
Waga [t] 22.5 Tony 225

Cena [€] 950 Euro 950
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3. BUDOWA MODELU

Bardzo dobrym sposobem na lepsze zrozumienie danych i generowanie nowych pomystow w
przysztych projektach jest tworzenie roznych wykresow i szukanie w nich relacji. Modelowanie w
sieciach neuronowych czesto rozpoczyna si¢ od bardzo prostych modeli. Na podstawie tak prostych
rozwazan mozna stwierdzi¢, czy sformutowane hipotezy maja sens. Model z bardzo mata liczba
zmiennych nazywany jest modelem podstawowym. W trakcie tego badania tez zaczeto od takich
fundamentow. Oczywiste jest, ze im dalej trzeba przetransportowac towar 1 im co$ jest ci¢zsze, tym jest
drozsze. Przedstawiono to na Rys. 1. Potwierdza to znaczenie kluczowych zatozen.

Do uczenia sieci neuronowych wykorzystano SANN Statistica firmy TIBCO. Mozna wybra¢ migdzy
innymi rodzaj sieci neuronowej, aktywacje, neurony wyjsciowe, liczbg sieci ukrytych [7]. Perceptron
wielowarstwowy sktada si¢ z trzech rodzajow warstw: warstwy wejSciowej, warstwy wyjsciowej i
warstwy ukrytej. Warstwa wejsciowa odbiera sygnal. W opracowaniu tg warstwa sg dane uzyskane w
konwersjach przedstawionych w tabelach 2 do 19. Wazng warstwg jest warstwa ukryta, w ktorej
odbywaja si¢ wszystkie obliczenia. Ostatni wynik w omawianym przypadku pokazuje jedng zmienng -
cen¢ wyrazong w euro. Przyktadowy schemat wielowarstwowego perceptronu przedstawiono na Rys. 2

[8].

B > 3000
Bl < 2800
Bl < 2300
= [ < 1800
1 <1300
<800

I < 300

Bl < -200

Rys. 1. Zaleznoé¢ ceny od wagi i dystansu
Fig. 1. Price dependence on weight and distance

Warstwa Wejsciowa

Warstwa Ukryta

Warstwa Wyjsciowa

Rys. 2. Schemat perceptronu wielowarstwowego z jedng warstwa ukryta [8]
Fig. 2. Scheme of a multi-layer perceptron with one hidden layer [8]
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Opis poszczegoélnych elementéw nazwy sieci neuronowej przedstawiono graficznie na Rys. 3.
Opisano przyktad sieci neuronowej z najmniejszym btedem walidacji, ktory jest rowniez widoczny w

tabeli 14.

Zbior danych jest podzielony na 70% dane treningowe, 15% dane testowe 1 15% dane walidacyjne.
Sposob dopasowania do podzbioru zostat wybrany jako losowy. Sieci r6znig si¢ liczbg warstw ukrytych,
liczba epok w algorytmie, aktywacja w warstwie ukrytej i wyjsciowej.

Perceptron wielowarstwowy
(Multi-Layer Perceptron)

Ilo$¢ warstw ukrytych

I
MLP6|O—10—‘{

Ilos¢ danych wejsciowych Ilosé danych wyjsciowych

Rys. 3. Opis elementow nazwy sieci neuronowe;j
Fig. 3. Overview of the name of the neural network

Tab. 14
Dwadzie$cia sieci neuronowych posortowanych od najmniejszego bledu walidacji
Nazwa sieci | Jakosé¢ Jako$¢ Jako$¢ Blad Blad Blad Algorytm | Funkcja | Aktywacja | Aktywacja
(uczenie)|(testowanie)| (walidacja) | (uczenie) |(testowanie)| (walidacja) | uczenia bledu (ukryte) [(wyj$ciowe)
MLP 60-10-1| 1.00 0.69 0.99 230 36666 2947 BFGS 28 SOS  |WykladniczaWykladnicza)
MLP 60-17-1| 1.00 0.70 0.99 139 36339 3075 BFGS 25 SOS  [Wykladnicza|Wykladnicza)
MLP 60-14-1| 1.00 0.63 0.99 69 39728 3240 BFGS 27 SOS  [Wykladnicza| Liniowa
MLP 60-16-1| 1.00 0.67 0.99 90 37404 3285 BFGS 27 SOS  |WykladniczaWykladniczal
MLP 60-8-1 | 1.00 0.61 0.99 300 41630 3500 BFGS 21 SOS  [Wykladnicza| Liniowa
MLP 60-12-1| 1.00 0.61 0.99 349 42233 3945 BFGS 21 SOS Tanh  |Wyktadniczal
MLP 60-23-1| 1.00 0.69 0.99 242 35682 4427 BFGS 21 SOS  [Wykladnicza|Wykladnicza)
MLP 60-15-1 | 1.00 0.65 0.98 346 38937 5453 BFGS 30 SOS  |Logistyczna|[Wykladnicza)
MLP 60-15-1| 0.97 0.61 0.98 3173 40252 6690 BFGS 13 SOS _|Logistyczna|Wykladniczaj
MLP 60-19-1| 0.97 0.59 0.98 3182 41618 6844 BFGS 13 SOS  |Logistyczna|[Wykladnicza)
MLP 60-14-1| 1.00 0.68 0.98 81 36417 7322 BFGS 45 SOS Logistyczna|[Wykladnicza
MLP 60-13-1| 0.97 0.60 0.98 2865 40778 7649 BFGS 13 SOS | Logistyczna |[Wykladnicza)
MLP 60-16-1| 0.96 0.61 0.99 4448 40420 8731 BFGS 10 SOS _ |Logistyczna|Wykladniczaj
MLP 60-11-1| 0.95 0.58 0.99 5155 42252 10511 BFGS 11 SOS _ |Logistyczna|Wykladniczaj
MLP 60-8-1 | 0.96 0.59 0.99 4633 42164 11796 BFGS 11 SOS  |Logistyczna|[Wykladnicza)
MLP 60-19-1| 0.92 0.61 0.99 7522 41342 11859 BFGS 8 SOS Logistyczna|[Wykladnicza
MLP 60-17-1| 0.93 0.72 0.99 7101 35498 11929 BFGS 8 SOS  |Logistyczna|[Wykladnicza)
MLP 60-11-1| 0.94 0.61 0.99 5648 41542 12191 BFGS 7 SOS Logistyczna| Liniowa
MLP 60-12-1| 0.94 0.61 0.99 5983 40785 13186 BFGS 7 SOS Logistyczna| Liniowa
MLP 60-16-1| 1.00 0.64 0.99 0 39076 15380 | BFGS 162 SOS  |Logistyczna|Wykladnicza)

Najczestszg aktywacja w warstwie ukrytej jest logistyczna. W warstwie wyjSciowe] najczesciej
stosowana jest aktywacja wykladnicza. Rozktad typow aktywacji dla warstwy ukrytej i wyjéciowej
pokazano na Rys. 4.
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Aktywacja warstw

B R PR
oN B O

Wyktadnicza Tanh Logistyczna Liniowa

o N B O ®

m Ukryta m Wyjsciowa

Rys. 4. Rozktad typéw aktywacji warstw
Fig. 4. The distribution of activation types

Najwazniejsza rzecza w analizie jest sprawdzenie, jak radzit sobie model. Rys. 5 przedstawia
wszystkie 20 sieci i ich przewidywania. Dystrybucja jest prawidlowa. Skrajne odchylenia sieci, ktore
jest najgorsze, moze nie by¢ wystarczajaco dobre. W ceng transportu wliczony jest koszt promu. Cena
w modelu to réznica pomigdzy ceng zaptacong przez klienta a kosztem promu. W przypadku tadunkow
z miejscem zatadunku w Szwecji istnieje sytuacja, w ktorej ostateczna cena jest nizsza niz 0.

2600
2400
2200 o
2000
1800
1600
1400
1200
1000
800 e
600 8 8
400
200
0
-200
-400
400 -200 O 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Predykcje

Realna cena

Rys. 5. Predykcje wszystkich sieci neuronowych
Fig. 5. Price prediction of neural networks

Rozwazania, jak ulepszy¢ model, mozna poczyni¢ sprawdzajac, z ktérymi konkretnymi cechami
miat on najwigkszy problem. Rys. 6 pokazuje, jak to wygladato z odlegtosci. Wykres przedstawia blad
prognozy w zalezno$ci od przebiegu. Model miat podobne btedy w przypadku kroétkich i dlugich
transportow.
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Rys. 6. Dystrybucja btedéw w uzaleznieniu od dystansu
Fig. 6. Distribution of errors depending from the distance

To samo dotyczy wagi. Model ma podobne btedy dla cigzszych i lekkich tadunkéw. Podsumowujac,
model dobrze radzi sobie z relacjami migdzy waga ceny a odlegtoscia. Na wykorzystanie moze miec¢
wptyw fakt, ze w danych wejsciowych liczba kilometréow jest roztozona na kraje. Jest to wazne ze
wzgledu na duze réznice migdzy optatami. Przedstawiono to na Rys. 7.
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Rys. 7. Dystrybucja btedow w zalezno$ci od wagi
Fig. 7. Distribution of errors depending on the weight

4. TESTOWANIE I WDRAZANIE MODELU

Dane takie jak jako$¢ modelu i btagd moga by¢ skomplikowane w rozumieniu. Dla potencjalnych
odbiorcow, ktorzy bedg cheieli wdrozy¢ model w codzienng dziatalno$ci przedsiebiorstwa wartosciowa
bedzie informacja co tak na prawde daje ten model. Aby przedstawi¢ realng warto$§¢ prognozy,
zdecydowano si¢ na eksperyment. Dane zostaty zebrane z gieldy transportowej i przedstawione ponizej
w tabeli 15.
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Tab. 15
Dane wejsciowe do testu
Data Data Data Data Typ Zatadune
' pE KM |PL_KM |Ccz_KM |cop_Lp|Poc7atku| kofica ooy ppipoczatku) kofica | TYp 1 op o b Roglad| . P | Euro  |LDM [mj| /29
D zatadunk | zatadunk roztadun |roztadun | pojazdu unek towaru [t]
u u ku ku y
Pojazd z
oL v v _a. |Przyczep
1 119.900 275.300 |CZ25090 20221804 20221804 DE99867 20221904 20221904 a2, |Plandeka|Tyt, Bok| Inne | 600.00 | 13.60 |24.00
Ciagnik z
naczepa
Pojazd z
e oL oL 4. |Przyczep
2|518.800 | 405.500 DE35510 20221604 20221604 PL97300 20221704 20221804 a,  |Plandeka|Tyt, Bok| Inne | 650.00 | 13.60 |15.00
Ciagnik z
naczepa
Pojazd z
04 04 04 4. |Przyczep Plandeka,
3| 445.200 | 489.600 DE34117 20221604 20221604 PLO5075 20221704 20221704 a, | Firanka, |Tyt, Bok| Inne | 730.00 | 13.60 |14.80
Ciagnik z| Mega
naczepa
Pojazd z
04 L Y 4. |Przyczep [Plandeka,
4| 238.300 | 213.400 oL63025 20221604 20221604 DEO01662 20221704 20221704 a4 [Chlodnia| tyl | Inne | 450.00 | 13.60 |14.00
Ciagnik z| Firanka
naczepa
Pojazd z
04 AL Y 4. |Przyczep [Plandeka,
5 340.600 [ 150.400 [, , 00 20221704 20221904 Cz19017 20221804 2°2§o°4 2 [Chlodnia|Tyt, Bok| Inne | 580.00 | 13.60 |24.00
Ciagnik z| Firanka
naczepa

Nastepnie dane zostaty przekonwertowane i wprowadzone do modelu. Wyszkolone sieci neuronowe
podaty prognozy cenowe. Wyniki przedstawiono w tabeli 16.

Predykcje sieci neuronowych

Tab. 16

cena

Realnal

ID sieci neuronowej

6

[7

B

b

[10

11

[12

13 14

[15

l16

h7

[18

[19

P20

1

[22

[23

24

25

Predykcje cen

350.00

374.04

326.56

436.21

344.20 351.22

392.20 373.02

368.62 [339

.97[385.21

[449.45

397.75

315.07

371.42

390.82

422.92

390.09

404.50 [366.59

431.63

600.00

518.56

483.71

589.22

342.17

618.56

364.37 [437.23

426.59 1423

.45 [360.42

411.12

403.51

458.26

558.14

472.43

381.19

368.91

596.87 [352.88

393.49

900.00

576.91

727.24

737.47

360.07

887.36

432.85 [518.81

444.79 [560

.48 1436.40

452.04

431.11

666.93

575.91

601.57

448.30

459.79

664.67 [365.65

457.68

700.00

610.05

613.41

701.43

443.16

698.10

521.08 [455.28

379.46 (636

.64 [524.41

532.21

416.58

690.18

686.20

663.09

561.90

543.43

651.60 |461.57

550.72

550.00

568.17

484.81

552.77

438.38

576.85

447.34 1423.96

357.28 [564.06

442.22

488.21

380.10

542.23

542.36

616.41

482.53

450.47

575.59 |478.67

482.13

Tabela 17 pokazuje procentowy btad poszczegdlnych sieci neuronowych podczas prognozowania
ceny poszczegblnych ofert.

Tab. 17
Procentowy btad poszczegdlnych sieci neuronowych
Realnal ID sieci neuronowej
cena
6 7 B o ho Ju1 iz p3 Jia 5 e iz 8 19 o P11 P2 PR3 P4 Ps
Procentowy btad
350.00 6.87 [6.70 [24.63 [1.66 [0.35 [12.06/6.58 [5.32 [2.86 |10.06 [28.41 [13.64 [9.98 [6.12 |11.66 [20.83 |11.45 [15.57 4.74 [23.32
600.00 |13.57 [19.38 [1.80 (42.97 [3.09 [39.27[27.13 [28.90 [29.43 [39.93 [31.48 [32.75 [23.62 [6.98 [21.26 [36.47 |38.52 [0.52 41.19 [34.42
900.00 [35.90 [19.20 [18.06 [59.99 [1.40 |51.91[42.35 |50.58 [37.72 |51.51 [49.77 [52.10 [25.90 [36.01 [33.16 |50.19 [48.91 [26.15 [59.37 |49.15
700.00 |12.85 [12.37 [0.20 [36.69 [0.27 [25.56[34.96 45.79 [9.05 |25.08 [23.97 }40.49 |1.40 [1.97 .27 [19.73 [22.37 [6.91 [34.06 [21.33
550.00 3.30 [11.85 [0.50 [20.30 |4.88 [18.66[22.92 |35.04 [2.56 [19.60 [11.23 [30.89 [1.41 |J1.39 [12.07 [12.27 [18.10 M4.65 [12.97 [12.34
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Na koniec obliczono $rednig prognoz poszczeg6lnych sieci neuronowych i pokazano na Rys. 8. Btad
najlepszego wynosi $rednio 2%. Dwa procenty w predykcji to duzo lub mato w zaleznosci od tego co
si¢ przewiduje. Ocenia si¢, ze do predykcji cen w transporcie jest to wystarczajgco dobre.

Procentowy sredni bfad

MLP 60-8-1 e 08 11

MLP 60-11-1 e 30.47

MLP 60-23-1 e 10.76

MLP 60-13-1 e ) 7 .87
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MLP 60-14-1 meesssssssssssESEEEESmmmsmmsmm—— 16.69

MLP 60-14-1 m—————— ]0.49

MLP 60-17-1 meeesssssssssssssssssssssm 1) .46

IVILP 60-19-1 e 33 .97
MLP 60-11-1 e ) 3 97

MLP 60-19-1 e 00 24
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6/7 8 9 10111213141516/17 18192021 22232425

0.00 5.00 10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 35.00 40.00

Rys. 8. Poréwnanie $redniego procentowego bledu wszystkich sieci neuronowych
Fig. 8. Comparison of the percentage of mean prediction errors of the neural network

5. WNIOSKI

Sztuczna inteligencja to przysztosciowe rozwigzanie. Stuzy do rozwigzywania problemow w wielu
obszarach. Kazdego dnia sprawia, ze zycie jest tatwiejsze i lepsze. Sieci neuronowe pomagaja
rozwigzywac wiele ztozonych problemow, takich jak prognozowanie cen ropy lub zuzycia paliwa przez
statki. Zastosowanie rozwigzan sztucznych sieci neuronowych ro$nie ze wzgledu na wzrost mocy
obliczeniowej. Potencjat sztucznej inteligencji dostrzegaja rzady i jednostki naukowe. Sztuczna
inteligencja odgrywa wazng role¢ w strategiach i planach rozwoju.

Potwierdzono postawiong gtdéwng teze¢. Sieci neuronowe moga by¢ z powodzeniem wykorzystywane
do prognozowania cen w transporcie drogowym. Jest to rozwiazanie, ktore z powodzeniem mozna
wdrozy¢ w kazdej firmie zwigzanej z transportem drogowym.

Gieldy transportowe i platformy przetargowe moga oferowaé swoim uzytkownikom dodatkowa
funkcje, np. sprawdzanie szacowanej ceny na podstawie wczesniej ztozonych ofert. Gietdy tadunkow
czesto majg mozliwo$¢ zawierania transakcji miedzy uzytkownikami. Ciekawym rozwigzaniem bedzie
rozroznienie prognoz opartych wylacznie na ofertach a faktycznie zawartymi transakcjami.

Czesto spedytorzy musza sktadac oferty swoim klientom przez caty rok. Znajomos$¢ prognoz na caty
rok ulatwi wycene ustugi. Na wolnym rynku moze si¢ okazaé, ze w miesigcach z wigkszym popytem
na ushugi transportowe beda musieli wigcej ptaci¢ podwykonawcom. Wszystkie te dane nalezy wzig¢
pod uwage, zwlaszcza gdy klient zada ceny za caty rok.

Firmy transportowe starajg si¢ maksymalnie ograniczy¢ puste przebiegi. To dziatanie jest korzystne
zarowno ze wzgledow ekonomicznych, jak i ekologicznych. Przewoznik sktadajacy ofert¢ na transport
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eksportowy musi mie¢ informacjg, jaka ceng moze liczy¢ na dany typ konstrukcji na importowanym

tadunku w danym okresie. Analiza odwrotnych optat za pomoca sieci neuronowych bardzo pomoze.
Testowany model sprawowal si¢ podobnie, niezaleznie od dlugosci trasy i wagi towaru.

Przedstawione w artykule wyniki i metody mozna z powodzeniem zastosowac¢ w kolejnych badaniach.
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