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Metoda rozwigzywania problemoéow
zwigzanych z doborem maszyn goérniczych
na podstawie teorii szarych systemoéow

Wybor maszyn gorniczych to ztozony problem, wymagajqcy rozwazenia wielu roznych
parametréw. Jednym z najwazniejszych zadan w przemysle gorniczym jest wybor najlep-
szych sposrod kilkunastu dostepnych maszyn, ktore czesto opisywane sq zaréwno za po-
mocq zmiennych numerycznych, jak i zmiennych lingwistycznych.

Zmienne numeryczne zwykle sq zwigzane z charakterystykq techniczng maszyn, ktora
w wiekszosci przypadkow jest dostepna w szczegotach. Z drugiej strony niektore réwnie
wazne parametry, takie jak cena, niezawodnos¢, serwis i czeSci zamienne, koszty opera-
cyjne itd. z wielu przyczyn nie sq dostepne na wymaganym poziomie, stqd nalezy je uwa-
zac za informacje niepewne. Dlatego tez informacje te opisywane sq za pomocq zmien-
nych lingwistycznych.

Niniejszy artykut przedstawia badania majgce na celu przezwyciezenie tego problemu
z wykorzystaniem teorii szarych systemow do wyboru odpowiednich maszyn gorniczych.
Teoria szarych systemow to dobrze znana metoda stosowana w przypadku problemow
wyboru wielokryteriowego, gdzie czes¢ informaciji jest znana, a czeS¢ pozostaje nieznana.

Stowa kluczowe: wybor maszyn, teoria szarych systemow, wielokryteriowy, informacje

niepewne, przemyst wydobywczy

1. WPROWADZENIE

Wybdr maszyn gdrniczych to wielokryteriowy pro-
blem zwiazany z podejmowaniem waznych decyzji dla
efektywnego systemu produkcji. NajczeSciej spotyka-
ne podejScie w tej kwestil to rozwazenie kilkunastu
mozliwosci, ktore nalezy oceni¢ wedtug réznych kry-
teriow. W przypadku oceny maszyn gorniczych nalezy
uwzgledni¢ wspdtczynniki. Celem tego zadania jest
uzyskanie najlepszej mozliwej alternatywy dla okre-
Slonych ograniczen.

Najczesciej spotykanym ostatnio podejSciem jest
stosowanie metod optymalizacyjnych, takich jak ana-
lityczny proces hierarchiczny (AHP), analityczny proces
sieciowy (ANP) i metoda Promethee) [1-5]. W nie-
ktorych pracach sugeruje si¢ rowniez stosowanie zbio-
réw rozmytych [6—7] lub bardziej ogdlne podejscie do
wyboru maszyn [8§].

TrudnoSci wystepuja, kiedy kryteria wyboru ma-
szyn s3 znane calkowicie i cze$ciowo, czyli kiedy nie-

ktore kryteria mozna opisaé tylko za pomoca zmien-
nych lingwistycznych. Metodologia wyboru maszyn
gbrniczych przedstawiona w niniejszej pracy obejmu-
je zaréwno zmienne numeryczne, jak i lingwistyczne
na podstawie teorii szarych systemow.

2. METODOLOGIA

Decydenci w przemySle glrniczym zwykle dzia-
aja na podstawie informacji na jakim§ poziomie do-
ktadnoSci. Wybor maszyn oparty na ich charaktery-
styce technicznej stanowi najtatwiejszy problem, jako
ze wszystkie zmienne okreSlane sg wartoSciami nu-
merycznymi. W konwencjonalnych wielokryteriowych
metodach wyboru oceny kryteriéw i ich wagi sa do-
ktadnie znane [9-11]. W takim przypadku zmienne
mozna latwo przeksztatcaé, poréwnywac, normalizo-
wac czy oceniaé. Jednak pordwnanie niektérych al-
ternatyw 1 ich kryteriow mozna przeprowadzi¢ tylko
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za pomocg zmiennych lingwistycznych. Na przyktad
maszyny od réznych producentéw mozna poréwnac
w sposob doktadny tylko wtedy, gdy pracuja w tych
samych warunkach, na tym samym materiale skal-
nym, przy przestrzeganiu takie samej polityki w kwe-
stii konserwacji itd., co nalezy do rzadkoSci. Dlatego
tez fachowcy w branzy gorniczej zwykle dyskutuja,
ktora maszyna jest ,lepsza” lub ,,gorsza”.

Dodatkowo polityka firm gorniczych w zakresie
poufnosci przyczynia si¢ do jeszcze mniejszej doktad-
nosci informacji. Niemniej jednak, nawet przy mniej-
szej doktadnoSci mozna wygenerowaé pewne infor-
macje, takie jak to, ze jaki§ dostawca jest bardziej
»Sprawny” w kwestii serwisu posprzedazowego (do-
stawa czesci zamiennych), czy to, Ze niektére maszyny
odznaczaja si¢ mniejsza niezawodnoscia w warunkach
eksploatacji skat trudnourabialnych. W tym przypad-
ku ocena pewnych kryteriow wiaze sie ze stosowa-
niem zmiennych lingwistycznych.

Majac na uwadze fakt, Ze wybOr maszyn najczesciej
opiera si¢ czeSciowo na informacjach dobrze zna-
nych, a czeSciowo na informacjach o obnizonej do-
ktadnosci, opracowano metode z wykorzystaniem teorii
szarych systeméw. Teoria szarych systemdw to jedna
z metod wykorzystywanych do badania probleméw
niepewnoSci oparta na danych dyskretnych i niekom-
pletnych informacjach. W teorii tej, jezeli informacja
o systemie jest w pelni znana, system nazywa si¢ bia-
tym systemem, jesli natomiast informacja jest catko-
wicie nieznana, system ten nazywa si¢ czarnym. W sy-
tuacji gdy informacje sa czeSciowo znane, system

Procedura okre§lania oceny dostg¢pnych mozliwosci
obejmuje kilkanascie krokéw (zgodnie z powszechna
nomenklatura szarych systemoéw):

— przydzial wag (tab. 1) i ocen (tab. 2) do kazdego
z kryteriow przez panel ekspertdw i obliczenie ich
Sredniej wartosci,

— ustanowienie szarej macierzy decyzyjnej (D),

— normalizacja szarej macierzy decyzyjnej (D*) w celu
poréwnania réznych miar oceny,

— ustanowienie wazonej znormalizowanej szarej ma-
cierzy decyzyjnej (V) do wskazania sasiednich ocen
pomiedzy seriami poréwnawczymi,

— komponowanie idealnej alternatywy,

— wyliczenie prawdopodobnego stopnia szaroSci po-
miedzy wszystkimi mozliwoSciami a alternatywa
idealna,

— ocena dostepnych opcji zgodnie z prawdopodobnym
stopniem szarosci.

Tabela 1
Skala wag Kkryteriow

Bardzo niska 0 0,1
Niska 0,1 0,3
Srednio niska 0,3 0,4
Srednia 0.4 0,5
Srednio wysoka 0,5 0,6
Wysoka 0,6 0,9
Bardzo wysoka 0,9 1

Tabela 2

Skala ocen kryteriow

r%azywany jest szarym. Definicje, operacje n.a szar?/ch Bardzo slaba 0 1
liczbach i procedury zostaly szczegétowo opisane i sa Staba ! 3
dobrze znane [12], za$ system ten uzywany jest w po- - -
dobnych badaniach, takich jak [13, 14]. Srednio staba > 4
Gtéwna koncepcja systemu szarych uktadéw jest I,Jmiarkowana 4 >
zmniejszenie niepewnosci na podstawie dostepnych Srednio dobra > 6
informacji, jak pokazano na rysunku 1, w celu umozli- Dobra 6 J
wienia bardziej wiarygodnej oceny mozliwoSci. Bardzo dobra 9 10
System szarych ukladow

Wejscie

Znana informacja Wyjscie
—\
. ) —b

—_—

Zmienne

Szara liczba

Nieznana informacja

IS
Zmienne

Rys. 1. Koncepcja uktadow szarego systemu
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Majac powyzsze na wzgledzie, proponuje si¢ inne
podejscie jako pierwszy krok procedury dla przypad-
koéw, kiedy opcje opisane sg za pomoca bialych i sza-
rych wartoSci. Panel ekspertéw nie powinien by¢ wia-
czany do oceny biatych kryteriow. Oceny dla bialych
kryteriéw nalezy przydziela¢ zgodnie ze skala podanag
w tabeli 2 i uwzgledniajac lokalizacje konkretnej war-
tosci w zakresie alternatyw (maksymalna i minimal-
na) — oceny bezposrednie.

W ten sposob subiektywny osad zostaje ograniczo-
ny, jako ze dostepne sa kompletne informacje na te-
mat okreSlonego kryterium. Nalezy jednak zauwazy¢,
ze panel ekspertow jest zaangazowany w przydziela-
nie wag dla wszystkich kryteriéw, niezaleznie od tego
czy sa one biate czy szare.

Ponizej podano przyklad opisanej procedury jako sta-
dium przypadku dla oceny tadowarek lyzkowych (LHD).

3. STUDIUM PRZYPADKU — PRZYKLAD

W niniejszym przykladzie rozwazamy fadowarki
lyzkowe, ktorych gtéwna charakterystyke, wykorzysty-
wang do oceny, podano w tabeli 3. Ten sam problem
rozwazany jest w jednym z poprzednich badan [15].

Aby oceni¢ dzialanie tych maszyn, ich charaktery-
styke techniczna dzieli si¢ na cztery kryteria (od Al
do A4), jak przedstawiono w tabeli 4. Kryteria te beda
uwazane za biate kryteria, a ich ocena bedzie dokony-
wana na podstawie wzajemnego porownania, a nie pa-
nelu ekspertow.

Oprocz tego do oceny fadowarek tyzkowych beda
uzyte trzy szare kryteria (AS, A6 i A7), ktére rdwniez
zostaly wyjasnione w tabeli 4. Oceny tych kryteriéw
oraz ich wagi dla wszystkich siedmiu kryteriéw beda
ustalane przez panel ekspertow.

Tabela 3
Ladowarki podziemne i ich charakterystyka
Pojemnos¢ | Moc | Ladunek Masa Cykl Maks. Promieh Promieh Szer.
. R . . ‘x skretu skretu -
Maszyna ly113(1 silnika | uzyteczny | maszyny | ladowania | predkos¢ zewnetrzny | wewnetrzny tyzki
m¥ | W] | [kl It | Dk e | mm]
Atlas Copco ST 3.5 3,4 136 6000 17,10 12,6 21,0 5446 2620 1956
Sandvik Tamrock 3,0 142 6700 17,20 12,9 26,0 5600 3030 2100
Toro 006
fg? Fahrzeuge 3,0 136 6000 19,50 12,5 23,0 6022 3247 2040
Caterpillar R1300 3,4 123 6800 20,95 9,3 24,0 5741 2825 2400
Wuhan KHD-3 3,0 112 6500 17,20 13,5 23,0 6060 3274 2110
Tabela 4
Kryteria oceny tadowarek
Kryterium Rodzaj Opis
o To kryterium taczy objetos¢ tyzki i mozliwoscei tadowarki w zakresie tadunku uzytecznego.
Transport bliski . . ..
A zysk W tym przypadku sa one potaczone w jedno kryterium przez pomnozenie ich cech cha-
materiatow (A1)
rakterystycznych
Stosunek mocy Zvsk Jest to populary parametr uzyskiwany przez podzielenie mocy silnika [kW] przez mas¢ ma-
do masy (A2) y szyny [t]
i To kryterium uzyskiwane jest przez podzielenie maksymalnej predkosci maszyny ([km/h] —
Szybkos$¢ maszyny - . ) S .
(A3) zysk wigkszy jest lepszy) przez cykl ladowania ([s] — mniejszy jest lepszy), stanowi on parametr
umozliwiajacy oceng szybkosci maszyny w osiaganiu duzego wydobycia
To kryterium uzyskiwane jest przez zsumowanie wewngtrznego i zewngtrznego promienia
Zwrotno$¢ (A4) strata | skretu z szerokoscia tyzki. Mniejsza warto$¢ jest lepsza, poniewaz maszyna moze skrecaé na
wezszych drogach
Koszt nabycia (A5) strata | Jest to cena maszyny, a zatem jest to kryterium straty — im mniejsza, tym lepsza
Serwis i dostepnosé Zvsk To kryterium jest przewidziane do oceny obecno$ci producenta na rynku pod wzgledem
czescei zapasowych (A6) y wiedzy specjalistycznej personelu, jakosci warsztatow, magazynow itd.
Niezawodnos¢ To kryterium wykorzystywane jest do oceny zdolnosci operacyjnej maszyny, tj. oceny wy-
zysk S . . .
maszyny (A7) dajno$ci maszyny w trakcie rzeczywistej eksploatacji
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W pierwszym kroku grupa pieciu ekspertow przy-
dzielita wagi do kazdego kryterium, co wyszczegol-
niono w tabeli 1, podkreSlajac w ten sposob znaczenie
okres§lonego kryterium. Oceny te uzywane sg do obli-
czania zakresu wag (min. i maks.) dla kazdego kryte-
rium (tab. 5). Nastepnie ten sam panel ekspertow
przydzielit oceny kryterium zgodnie z tabela 2 dla
kryteriow AS, A6 i A7. Oceny dla pierwszych czte-
rech kryteriow (A1-A4) przydzielane sa w procesie
,»oceny bezposredniej”, co oznacza, ze s3 one ustala-
ne przez poréwnanie kryteriow pomigdzy soba, elimi-
nujac w ten sposob subiektywnos$¢. Z tego wzgledu
kazda ocena dla pierwszych czterech kryteriow jest
liczbg calkowita, natomiast oceny dla pozostalych
trzech kryteriow sa wyliczane jako wartos$¢ Srednia
(tabela 6, szara macierz decyzyjna — D). Znormalizo-

wana szara macierz decyzyjna podana jest w tabeli 7 —
jest ona ustalana przez uwzglednienie, ze kryteria 4
i 5 sa kryteriami straty (mniejszy jest lepszy), podczas
gdy wszystkie inne kryteria to kryteria zysku (wigkszy
jest lepszy).

Pomnozenie wag kryteriow (tab. 5) i znormalizo-
wanej szarej macierzy decyzyjnej (tab. 7) daje wazona
znormalizowang szarg macierz decyzyjna (V), ktora
podana jest w tabeli 8. WartoSci tej macierzy uzywane
sa do porOwnywania idealnej alternatywy referencyj-
nej, ktéra przedstawiona jest w tabeli 9.

Na konicu wylicza sie stopiefi mozliwej szaroSci dla
kazdego kryterium w stosunku do idealnej alternaty-
wy referencyjnej. Stopnie mozliwe]j szaroSci podane
sa w tabeli 10. Srednie wartosci stopni mozliwej sza-
rosci podane sg w ostatniej kolumnie tabeli 10.

Tabela 5
Wagi kryteriow

E1 E2 E3 E4 E5 min max
Al Sredni Sredni $redni Sredni Sredni 0,42 0,52
A2 Sredni $redni wysoki $redni Sredni 0,50 0,64
A3 wysoki sredni srednio bardzo wysoki | $redni 0,60 0,74
A4 Sredni $rednio niski Sredni $redni $redni 0,38 0,48
A5 sredni wysoki wysoki sredni sredni 0,54 0,72
A6 wysoki sredni bardzo wysoki | $redni wysoki 0,58 0,76
A7 bardzo wysoki | bardzo wysoki | $redni sredni wysoki 0,66 0,80

Tabela 6
Szara macierz decyzyjna (D)
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7
M1 6,0 9,0 6,0 9,0 4,0 5,0 4,0 5,0 5,4 72 5,4 72 5,6 7,8
M2 6,0 9,0 6,0 9,0 5,0 6,0 5,0 6,0 58 8,4 5,0 6,4 5,4 72
M3 5,0 6,0 5,0 6,0 4,0 5,0 6,0 9,0 5,6 7,8 4,8 58 5,4 72
M4 9,0 10,0 4,0 5,0 6,0 9,0 5,0 6,0 72 9,4 6,4 8,6 5,8 8,4
M5 5,0 6,0 5,0 6,0 4,0 5,0 6,0 9,0 4,0 5,0 44 58 3,6 4,6
Tabela 7
Znormalizowana szara macierz decyzyjna (D¥)
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7

M1 0,600 | 0,900 | 0,667 | 1,000 | 0,444 | 0,556 | 0,800 | 1,000 | 0,556 | 0,741 | 0,628 | 0,837 | 0,667 | 0,929
M2 0,600 | 0,900 | 0,667 | 1,000 | 0,556 | 0,667 | 0,667 | 0,800 | 0,476 | 0,690 | 0,581 | 0,744 | 0,643 | 0,857
M3 0,500 | 0,600 | 0,556 | 0,667 | 0,444 | 0,556 | 0,444 | 0,667 | 0,513 | 0,714 | 0,558 | 0,674 | 0,643 | 0,857
M4 0,900 | 1,000 | 0,444 | 0,556 | 0,667 | 1,000 | 0,667 | 0,800 | 0,426 | 0,556 | 0,744 | 1,000 | 0,690 | 1,000
M5 0,500 | 0,600 | 0,556 | 0,667 | 0,444 | 0,556 | 0,444 | 0,667 | 0,800 | 1,000 | 0,512 | 0,674 | 0,429 | 0,548
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Tabela 8
Wazona znormalizowana szara macierz decyzyjna (V)
Al A2 A3 A4 AS A6 A7
M1 0,252 | 0,468 | 0,333 | 0,640 | 0,267 | 0,411 | 0,304 | 0,480 | 0,300 | 0,533 | 0,364 | 0,636 | 0,440 | 0,743
M2 0,252 | 0,468 | 0,333 | 0,640 | 0,333 | 0,493 | 0,253 | 0,384 | 0,257 | 0,497 | 0,337 | 0,566 | 0,424 | 0,686
M3 0,210 | 0,312 | 0,278 | 0,427 | 0,267 | 0,411 | 0,169 | 0,320 | 0,277 | 0,514 | 0,324 | 0,513 | 0,424 | 0,686
M4 0,378 | 0,520 | 0,222 | 0,356 | 0,400 | 0,740 | 0,253 | 0,384 | 0,230 | 0,400 | 0,432 | 0,760 | 0,456 | 0,800
M5 0,210 | 0,312 | 0,278 | 0,427 | 0,267 | 0,411 | 0,169 | 0,320 | 0,432 | 0,720 | 0,297 | 0,513 | 0,283 | 0,438
Tabela 9
Idealna alternatywa referencyjna
Al A2 A3 A4 AS A6 A7
0,378 | 0,520 | 0,333 | 0,640 | 0,400 | 0,740 | 0,304 | 0,480 | 0,432 | 0,720 | 0,432 | 0,760 | 0,456 | 0,800
Tabela 10
Mozliwy stopien szarosci
Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 Avg,
M1 0,749 0,500 0,977 0,500 0,806 0,660 0,557 0,678
M2 0,749 0,500 0,813 0,739 0,878 0,760 0,621 0,723
M3 1,000 0,795 0,977 0,951 0,843 0,844 0,621 0,862
M4 0,500 0,949 0,500 0,739 1,000 0,500 0,500 0,670
M5 1,000 0,795 0,977 0,951 0,500 0,852 1,000 0,868

WartoSci uzywane sa do oceny maszyn to:
M4 < M1 < M2 < M3 < M5.

Mozna zatem stwierdzi¢, ze czwarta maszyna jest
najlepsza sposrdd rozwazanych pieciu tadowarek.

4. WNIOSKI

Teoria szarych systemOw moze by¢ wykorzystywana
do wyboru lub oceny jakosci dowolnej liczby maszyn
gbrniczych zgodnie z ich charakterystyka technicz-
na. Wprowadzenie proponowanej metody zmniejsza
subiektywizm w procesie oferowania bardziej doklad-
nego wyboru najlepszego rozwiazania. Przedstawiona
procedura wyboru maszyn gorniczych zapewnita wy-
niki podobne do tych, ktére uzyskano w poprzednich
badaniach, a zatem potaczenie szarych i biatych liczb
do wyboru maszyn, jak przedstawiono w niniejszej
pracy, jest uzasadnione i nadaje si¢ do oceny dowol-
nej liczby innych dostgpnych maszyn zgodnie z ich
techniczng charakterystyka i szarymi kryteriami. Na-

stepnym krokiem badania bedzie poréwnanie wyni-
koéw szarej analizy z wynikami uzyskanymi przy uzyciu
innych metod podejmowania decyzji.
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