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Wybór maszyn górniczych to złożony problem, wymagający rozważenia wielu różnych
parametrów. Jednym z najważniejszych zadań w przemyśle górniczym jest wybór najlep-
szych spośród kilkunastu dostępnych maszyn, które często opisywane są zarówno za po-
mocą zmiennych numerycznych, jak i zmiennych lingwistycznych.
Zmienne numeryczne zwykle są związane z charakterystyką techniczną maszyn, która
w większości przypadków jest dostępna w szczegółach. Z drugiej strony niektóre równie
ważne parametry, takie jak cena, niezawodność, serwis i części zamienne, koszty opera-
cyjne itd. z wielu przyczyn nie są dostępne na wymaganym poziomie, stąd należy je uwa-
żać za informacje niepewne. Dlatego też informacje te opisywane są za pomocą zmien-
nych lingwistycznych.
Niniejszy artykuł przedstawia badania mające na celu przezwyciężenie tego problemu
z wykorzystaniem teorii szarych systemów do wyboru odpowiednich maszyn górniczych.
Teoria szarych systemów to dobrze znana metoda stosowana w przypadku problemów
wyboru wielokryteriowego, gdzie część informacji jest znana, a część pozostaje nieznana.
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Wybór maszyn górniczych to wielokryteriowy pro-
blem związany z podejmowaniem ważnych decyzji dla
efektywnego systemu produkcji. Najczęściej spotyka-
ne podejście w tej kwestii to rozważenie kilkunastu
możliwości, które należy ocenić według różnych kry-
teriów. W przypadku oceny maszyn górniczych należy
uwzględnić współczynniki. Celem tego zadania jest
uzyskanie najlepszej możliwej alternatywy dla okre-
ślonych ograniczeń.

Najczęściej spotykanym ostatnio podejściem jest
stosowanie metod optymalizacyjnych, takich jak ana-
lityczny proces hierarchiczny (AHP), analityczny proces
sieciowy (ANP) i metoda Promethee) [1–5]. W nie-
których pracach sugeruje się również stosowanie zbio-
rów rozmytych [6–7] lub bardziej ogólne podejście do
wyboru maszyn [8].

Trudności występują, kiedy kryteria wyboru ma-
szyn są znane całkowicie i częściowo, czyli kiedy nie-

które kryteria można opisać tylko za pomocą zmien-
nych lingwistycznych. Metodologia wyboru maszyn
górniczych przedstawiona w niniejszej pracy obejmu-
je zarówno zmienne numeryczne, jak i lingwistyczne
na podstawie teorii szarych systemów.
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Decydenci w przemyśle górniczym zwykle dzia-
łają na podstawie informacji na jakimś poziomie do-
kładności. Wybór maszyn oparty na ich charaktery-
styce technicznej stanowi najłatwiejszy problem, jako
że wszystkie zmienne określane są wartościami nu-
merycznymi. W konwencjonalnych wielokryteriowych
metodach wyboru oceny kryteriów i ich wagi są do-
kładnie znane [9–11]. W takim przypadku zmienne
można łatwo przekształcać, porównywać, normalizo-
wać czy oceniać. Jednak porównanie niektórych al-
ternatyw i ich kryteriów można przeprowadzić tylko
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za pomocą zmiennych lingwistycznych. Na przykład
maszyny od różnych producentów można porównać
w sposób dokładny tylko wtedy, gdy pracują w tych
samych warunkach, na tym samym materiale skal-
nym, przy przestrzeganiu takie samej polityki w kwe-
stii konserwacji itd., co należy do rzadkości. Dlatego
też fachowcy w branży górniczej zwykle dyskutują,
która maszyna jest „lepsza” lub „gorsza”.

Dodatkowo polityka firm górniczych w zakresie
poufności przyczynia się do jeszcze mniejszej dokład-
ności informacji. Niemniej jednak, nawet przy mniej-
szej dokładności można wygenerować pewne infor-
macje, takie jak to, że jakiś dostawca jest bardziej
„sprawny” w kwestii serwisu posprzedażowego (do-
stawa części zamiennych), czy to, że niektóre maszyny
odznaczają się mniejszą niezawodnością w warunkach
eksploatacji skał trudnourabialnych. W tym przypad-
ku ocena pewnych kryteriów wiąże się ze stosowa-
niem zmiennych lingwistycznych.

Mając na uwadze fakt, że wybór maszyn najczęściej
opiera się częściowo na informacjach dobrze zna-
nych, a częściowo na informacjach o obniżonej do-
kładności, opracowano metodę z wykorzystaniem teorii
szarych systemów. Teoria szarych systemów to jedna
z metod wykorzystywanych do badania problemów
niepewności oparta na danych dyskretnych i niekom-
pletnych informacjach. W teorii tej, jeżeli informacja
o systemie jest w pełni znana, system nazywa się bia-
łym systemem, jeśli natomiast informacja jest całko-
wicie nieznana, system ten nazywa się czarnym. W sy-
tuacji gdy informacje są częściowo znane, system
nazywany jest szarym. Definicje, operacje na szarych
liczbach i procedury zostały szczegółowo opisane i są
dobrze znane [12], zaś system ten używany jest w po-
dobnych badaniach, takich jak [13, 14].

Główną koncepcją systemu szarych układów jest
zmniejszenie niepewności na podstawie dostępnych
informacji, jak pokazano na rysunku 1, w celu umożli-
wienia bardziej wiarygodnej oceny możliwości.

Procedura określania oceny dostępnych możliwości
obejmuje kilkanaście kroków (zgodnie z powszechną
nomenklaturą szarych systemów):

– przydział wag (tab. 1) i ocen (tab. 2) do każdego
z kryteriów przez panel ekspertów i obliczenie ich
średniej wartości,

– ustanowienie szarej macierzy decyzyjnej (D),
– normalizacja szarej macierzy decyzyjnej (D*) w celu

porównania różnych miar oceny,
– ustanowienie ważonej znormalizowanej szarej ma-

cierzy decyzyjnej (V) do wskazania sąsiednich ocen
pomiędzy seriami porównawczymi,

– komponowanie idealnej alternatywy,
– wyliczenie prawdopodobnego stopnia szarości po-

między wszystkimi możliwościami a alternatywą
idealną,

– ocena dostępnych opcji zgodnie z prawdopodobnym
stopniem szarości.

Tabela 1
 Skala wag kryteriów

Tabela 2
Skala ocen kryteriów

Bardzo niska 0 0,1 

Niska 0,1 0,3 

�������	��
�� 0,3 0,4 

�������	 0,4 0,5 

�������	
�
��� 0,5 0,6 

Wysoka 0,6 0,9 

Bardzo wysoka 0,9 1 

������	
���� 0 1 

����� 1 3 

�������	
���� 3 4 

Umiarkowana 4 5 

�������	����� 5 6 

Dobra 6 9 

Bardzo dobra 9 10 

Rys. 1. Koncepcja układów szarego systemu
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Mając powyższe na względzie, proponuje się inne
podejście jako pierwszy krok procedury dla przypad-
ków, kiedy opcje opisane są za pomocą białych i sza-
rych wartości. Panel ekspertów nie powinien być włą-
czany do oceny białych kryteriów. Oceny dla białych
kryteriów należy przydzielać zgodnie ze skalą podaną
w tabeli 2 i uwzględniając lokalizację konkretnej war-
tości w zakresie alternatyw (maksymalna i minimal-
na) – oceny bezpośrednie.

W ten sposób subiektywny osąd zostaje ograniczo-
ny, jako że dostępne są kompletne informacje na te-
mat określonego kryterium. Należy jednak zauważyć,
że panel ekspertów jest zaangażowany w przydziela-
nie wag dla wszystkich kryteriów, niezależnie od tego
czy są one białe czy szare.

Poniżej podano przykład opisanej procedury jako sta-
dium przypadku dla oceny ładowarek łyżkowych (LHD).
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W niniejszym przykładzie rozważamy ładowarki
łyżkowe, których główną charakterystykę, wykorzysty-
waną do oceny, podano w tabeli 3. Ten sam problem
rozważany jest w jednym z poprzednich badań [15].

Aby ocenić działanie tych maszyn, ich charaktery-
stykę techniczną dzieli się na cztery kryteria (od A1
do A4), jak przedstawiono w tabeli 4. Kryteria te będą
uważane za białe kryteria, a ich ocena będzie dokony-
wana na podstawie wzajemnego porównania, a nie pa-
nelu ekspertów.

Oprócz tego do oceny ładowarek łyżkowych będą
użyte trzy szare kryteria (A5, A6 i A7), które również
zostały wyjaśnione w tabeli 4. Oceny tych kryteriów
oraz ich wagi dla wszystkich siedmiu kryteriów będą
ustalane przez panel ekspertów.

Tabela 3

Ładowarki podziemne i ich charakterystyka

Tabela 4

Kryteria oceny ładowarek

Maszyna 
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[m3] 
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silnika 
[kW] 
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[kg] 

Masa 
maszyny 

[t] 

Cykl 
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[s] 
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[km/h] 

�
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[mm] 

�
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[mm] 

Szer. 
�����	
[mm] 

Atlas Copco ST 3.5 3,4 136 6000 17,10 12,6 21,0 5446 2620 1956 

Sandvik Tamrock 
Toro 006 

3,0 142 6700 17,20 12,9 26,0 5600 3030 2100 

GHH Fahrzeuge 
LF/6 

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 

Kryterium Rodzaj Opis 

Transport bliski  
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zysk 
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$� ���� %���%�����  �� �!�� %������!�� 
� ���!�� ���������� %����� %��!���!��� ��&� ���&� �&�-
rakterystycznych 

Stosunek mocy  
do masy (A2) 

zysk '� �� ��� %�%����!��%�������� ��� ��
�!�� %����� %�������!��������  ��!���� (�$)�%������� ����-
szyny [t] 
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(A3) 
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Koszt nabycia (A5) strata Jest to cena maszyny, a zatem jest to kryterium straty – im mniejsza, tym lepsza 
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W pierwszym kroku grupa pięciu ekspertów przy-
dzieliła wagi do każdego kryterium, co wyszczegól-
niono w tabeli 1, podkreślając w ten sposób znaczenie
określonego kryterium. Oceny te używane są do obli-
czania zakresu wag (min. i maks.) dla każdego kryte-
rium (tab. 5). Następnie ten sam panel ekspertów
przydzielił oceny kryterium zgodnie z tabelą 2 dla
kryteriów A5, A6 i A7. Oceny dla pierwszych czte-
rech kryteriów (A1–A4) przydzielane są w procesie
„oceny bezpośredniej”, co oznacza, że są one ustala-
ne przez porównanie kryteriów pomiędzy sobą, elimi-
nując w ten sposób subiektywność. Z tego względu
każda ocena dla pierwszych czterech kryteriów jest
liczbą całkowitą, natomiast oceny dla pozostałych
trzech kryteriów są wyliczane jako wartość średnia
(tabela 6, szara macierz decyzyjna – D). Znormalizo-

wana szara macierz decyzyjna podana jest w tabeli 7 –
jest ona ustalana przez uwzględnienie, że kryteria 4
i 5 są kryteriami straty (mniejszy jest lepszy), podczas
gdy wszystkie inne kryteria to kryteria zysku (większy
jest lepszy).

Pomnożenie wag kryteriów (tab. 5) i znormalizo-
wanej szarej macierzy decyzyjnej (tab. 7) daje ważoną
znormalizowaną szarą macierz decyzyjną (V), która
podana jest w tabeli 8. Wartości tej macierzy używane
są do porównywania idealnej alternatywy referencyj-
nej, która przedstawiona jest w tabeli 9.

Na końcu wylicza się stopień możliwej szarości dla
każdego kryterium w stosunku do idealnej alternaty-
wy referencyjnej. Stopnie możliwej szarości podane
są w tabeli 10. Średnie wartości stopni możliwej sza-
rości podane są w ostatniej kolumnie tabeli 10.

Tabela 5

 Wagi kryteriów

Tabela 6

Szara macierz decyzyjna (D)

Tabela 7

Znormalizowana szara macierz decyzyjna (D*)

  E1 E2 E3 E4 E5 min max 

A1 ����!� ����!� ����!� ����!� ����!� 0,42 0,52 

A2 ����!� ����!� wysoki ����!� ����!� 0,50 0,64 

A3 wysoki ����!� ����!�� bardzo wysoki ����!� 0,60 0,74 

A4 ����!� ����!���!� �� ����!� ����!� ����!� 0,38 0,48 

A5 ����!� wysoki wysoki ����!� ����!� 0,54 0,72 

A6 wysoki ����!� bardzo wysoki ����!� wysoki 0,58 0,76 

A7 bardzo wysoki bardzo wysoki ����!� ����!� wysoki 0,66 0,80 

 A1 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 7,2 5,4 7,2 5,6 7,8 

M2 6,0 9,0 6,0 9,0 5,0 6,0 5,0 6,0 5,8 8,4 5,0 6,4 5,4 7,2 

M3 5,0 6,0 5,0 6,0 4,0 5,0 6,0 9,0 5,6 7,8 4,8 5,8 5,4 7,2 

M4 9,0 10,0 4,0 5,0 6,0 9,0 5,0 6,0 7,2 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 4,4 5,8 3,6 4,6 

 A1 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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Wartości używane są do oceny maszyn to:

M4 < M1 < M2 < M3 < M5.

Można zatem stwierdzić, że czwarta maszyna jest
najlepsza spośród rozważanych pięciu ładowarek.

0� �#$�*-$

Teoria szarych systemów może być wykorzystywana
do wyboru lub oceny jakości dowolnej liczby maszyn
górniczych zgodnie z ich charakterystyką technicz-
ną. Wprowadzenie proponowanej metody zmniejsza
subiektywizm w procesie oferowania bardziej dokład-
nego wyboru najlepszego rozwiązania. Przedstawiona
procedura wyboru maszyn górniczych zapewniła wy-
niki podobne do tych, które uzyskano w poprzednich
badaniach, a zatem połączenie szarych i białych liczb
do wyboru maszyn, jak przedstawiono w niniejszej
pracy, jest uzasadnione i nadaje się do oceny dowol-
nej liczby innych dostępnych maszyn zgodnie z ich
techniczną charakterystyką i szarymi kryteriami. Na-

stępnym krokiem badania będzie porównanie wyni-
ków szarej analizy z wynikami uzyskanymi przy użyciu
innych metod podejmowania decyzji.
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