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Uzyteczno$¢ modeli parametrycznych i sztucznych
sieci neuronowych w prognozowaniu kosztéw produkcji

ZBIGNIEW LESZCZYNSKI *, TOMASZ JASINSKI ™

Streszczenie

Celem artykutu jest analiza uzyteczno$ci modeli parametrycznych i sztucznych sieci neuronowych w pro-
gnozowaniu kosztow produkcji. Prognozowane koszty produkcji stanowia fundamentalng determinante
dla podejmowanych przez inzynierow decyzji technicznych i biznesowych zwigzanych z zarzadzaniem
produkcja i kosztami produkcyjnymi. W pierwszej czgsci artykutu przedstawiono ramy konceptualne
budowy modelu prognozowania parametrycznego kosztow produkcji, wielowymiarowego o zalezno-
Sciach liniowych i nieliniowych. Nastgpnie omowiono istot¢ i zastosowanie sztucznych sieci neurono-
wych jako modelu — nieparametrycznego prognozowania kosztow produkcji. W obu czgéciach artykutu
przeprowadzono badanie empiryczne z wykorzystaniem analizy regresji oraz sztucznych neuronow
potaczonych w sieci. Badanie empiryczne prezentuje procedury budowy modeli — parametrycznego i niepa-
rametrycznego prognozowania kosztow produkcji oraz ich wady i zalety. W toku procedury badawczej
przedstawiono zastosowanie analizowanych modeli prognozowania kosztow produkcji w okreslonym
srodowisku przemystowym.

Slowa kluczowe: model prognozowania kosztow, prognozowanie parametryczne, sztuczne sieci neuro-
nowe, koszty prognozowane.

Abstract
The usefulness of parametric models and artificial neural networks
in the estimation of production costs

The aim of the paper is to analyze parametric models and artificial neural networks in terms of their
suitability as estimation tools of the production costs. Estimated production costs are a fundamental
determinant of the decision-making process by costs engineers relating to design and management costs
of new products, infrastructure projects and production lines. The first part of the paper presents a con-
ceptual framework for the construction of a model of production costs parametric estimation, multi-
dimensional with linear and nonlinear dependency. It then discusses the nature and use of artificial neural
networks as nonparametric estimates of production costs. In both parts of the article, an empirical study is
conducted with the use of adequate statistical methods and artificial neurons. This study presents proce-
dures for construction of models of parametric and nonparametric estimation of production costs and
discusses their advantages and disadvantages. It also presents the application and usefulness of both
models for estimating production costs in production environment.

Keywords: model of cost estimation, parametric estimation, artificial neural neurons, estimated costs.
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Wprowadzenie

Jednym z glownych obszaréw inzynierii kosztow?! jest prognozowanie kosztow pro-
dukcji. Prognozowane koszty produkcji stanowig fundamentalng determinante dla po-
dejmowanych przez inzynieréw kosztéw decyzji technicznych i biznesowych zwigza-
nych z projektowaniem i zarzadzaniem kosztami nowego produktu®. Brinke (2004,
s. 534-545), NASA (2002a), Taylor (1997), Mauchand iin. (2008, s. 159—-172) w swo-
ich badaniachwykazali, ze 70—80% przysztych kosztow wytworzenia produktu zostaje
,Zaprogramowanych” podczas jego projektowania. Podejmowanie nieprawidlowych
decyzji projektowych w tej fazie cyklu zycia produktu moze by¢ bardzo kosztowne
w fazie produkcji. Modyfikacje i zmiany konstrukcyjne produktu w fazie produkc;ji sg
czesto niewykonalne badz bardzo drogie. Przeprojektowanie produktu w fazie jego
tworzenia nast¢puje pod wpltywem ,,niepokojacych” informacji zwrotnych, ktore otrzy-
muje projektant, a bedgcych odchyleniami projektowanych kosztéw produktu w sto-
sunku do kosztow prognozowanych — postulowanych (sterowanie wyprzedzajace®).
W celu redukeji kosztow produkeji na etapie projektowania produktu stosuje si¢ tzw.
projektowanie wspolbiezne* (concurrent engineering), ktorego fundamentalnym ele-
mentem jest prognoza kosztow produkcji (Rush, Roy, 2001, s. 271-284). Prognozo-
wane koszty produktu winny by¢ zatem,,zblizone do prawdziwych”, satysfakcjonujace
przedsiebiorstwo i potencjalnego klienta.

Horngren (2012, s. 362—416) bardzo wyraznie artykuluje znaczenia prognozowania
kosztow dla prowadzenia analizy ich ,,zachowania” (how costs behave) pod wplywem
zmian parametrow technologicznych produkcji i poziomu produkcji. Uwaza on, ze me-
nedzerowie musza znac przyszie zachowanie kosztow, aby podejmowacé decyzje ope-
racyjne i strategiczne, nie tylko dotyczace projektowanych produktow, ale réwniez
przysztych dziatan produkcyjnych.

! Amerykanskie Stowarzy szenie Inzynieréw Kosztow (A ACE) definiuje inzynierie kosztow jako ob-
szar praktyki inzynierskiej, gdzie parady gmaty i metody naukowe z dziedziny inzynierii procesowej, tech-
nologii produkcji, technologii przemy stowej, technologii projektowania, matematyki, badan operacy jnych,
sieci neuronowy ch, rachunku kosztow, analizy wartoSci sa wykorzystane dla potrzeb prognozowania i kon-
troli kosztow oraz optymalizowania rentownosci produktow, projektow i procesow produkeji (Leszezyn-
ski, Jasinski, 2015; Rajkumar, 2003, s. 1-30; Clark, Lorenzoni, 1997; Westney, 1997).

2 Produktem moze by é wyrébwytwarzany w produkcji masowej, zaawansowane technologicznie urza-
dzanie, projekt infrastrukturalny, proces i linie technologiczne (obiekt prognozowania).

% Sterowanie wyprzedzajace w literaturze anglojezycznej jest nazywane feed forward (Nishimura,
2003, s. 139-146).

* Projektowanie wspotbiezne (concurrent engineering, CE) — dziedzina réwnoleglego, zintegrowa-
nego iprzewidujacego skutki—kosztowe, projektowania produkcji (rézne obiekty kosztowe ). Metodyka
réwnoleglego i zintegrowanego projektowania obiektow produkcji pozwalana poprawe ich konkurencyj-
nosci poprzez zmniejszenie kosztow, zapewnienie jako$cii skrdcenie czasu cyklu produkcji. Projektowa

nie CE jest rozwinieciem koncepcji projektowania sytuacyjnego (sy stemowego) z wyraznym ukierunko-
waniem na parady gmat CE (Rajkumar, 2003).


https://pl.wikipedia.org/w/index.php?title=Projektowanie&action=edit&redlink=1
https://pl.wikipedia.org/wiki/Konkurencyjno%C5%9B%C4%87
https://pl.wikipedia.org/wiki/Konkurencyjno%C5%9B%C4%87
https://pl.wikipedia.org/w/index.php?title=Projektowanie_sytuacyjne&action=edit&redlink=1
https://pl.wikipedia.org/w/index.php?title=6E&action=edit&redlink=1
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Badania przeprowadzone w Stanach Zjednoczonych w koncu lat 90. XX w. przez
Masona z California Polytechnic University (Masona i in., 1997) wykazaly, ze
W przedsigbiorstwach produkcyjnych planiSci kosztow regularnie korzystaja z ana-
lizy regresji w celu estymacji funkcji matematycznych (modelu matematycznego)
wykorzystywanych do parametrycznego prognozowania kosztow produkcji. Z badan
tych wynika, ze doskonalenie parametrycznego prognozowania kosztow produkeji nie
jest wspotmierne ze zmianami zachodzacymi w technologiach przemyslowych, a ich
dokladno$¢, Zlozonos¢ 1 adekwatno$é sg niewystarczajace. Podobne stanowisko zapre-
zentowali Gemen i in. (1997, s. 1-58) oraz Marquez i in. (1998, s. 129-135), zarzu-
cajac parametrycznemu prognozowaniu kosztow produkcji zmiennos$¢ i tendencyj-
nos$¢. Uznali oni, ze istotno$¢ modelu prognostycznego (funkcji matematycznych)
zalezy od poprawno$ci matematycznego opisu zaleznos$ci miedzy zmiennymi modelu
oraz od zbioru danych uzywanych do jego budowy. Stusznie twierdzili, Ze nieprawi-
dlowa parametryzacja modelu (zalezno$ci migdzy zmiennymi) prowadzi do jego ten-
dencyjno$ci. Badania cytowanych akademikéw udowodnily, ze parametryczne pro-
gnozowanie kosztow produkcji pozostawalo na niezmienionym poziomie w stosunku
do zmieniajgcego sie srodowiska przemystowego® (zaawansowane technologie pro-
dukcyjne, konstrukcja produktu, cyfryzacja produkcji, ztozone technologicznie pro-
dukty).

W poczatkach obecnego stulecia odnotowano duze zainteresowanie przedsic-
biorstw produkcyjnych nowoczesnymi narzg¢dziami prognozowania kosztéw produk-
cji. Efektem badan Wanga, Stocktona i Baguleya (2000), prowadzonych w Stanach
Zjednoczonych, byla prezentacja nowego modelu prognozowania kosztow produkcii,
a mianowicie sieci neuronowych. W swoich badaniach Wang, Stockton i Baguley
(2000) wykazali, Ze sieci neuronowe potencjalniec moga przezwyci¢zy¢ wady i ograni-
czenia parametrycznego prognozowania kosztow produkcji (Setyawatii in., 2002).
Sieci neuronowe moga by¢ zlozonymi modelami, nieparametrycznego prognozowania
kosztow produkcji, co jest jedng z gldwnych ich zalet w stosunku do tradycyjnego po-
dejscia — prognozowania parametrycznego. Sieci neuronowe mogg prognozowac
koszty produkcji bez konieczno$ci matematycznego opisu funkcjonalnej zaleznosci
miedzy zmiennymi niezaleznymi (no$niki kosztow) a zmienng zalezng (kosztami) oraz
koniecznosci definiowania zatozen dotyczacych postaci kosztow (Heping, 2010,
S. 201-224).

Celemartykulu jest zbadanie w aspekcie teoretycznym iaplikacyjnym uzytecznosci
modeli matematycznych (model prognozowania parametrycznego) oraz sztucznych
sieci neuronowych (model prognozowania nieparametrycznego) w prognozowania

® Srodowiskiem przemy stowym autorzy artykutu nazywaja okreslone warunki technologiczne, orga-
nizacy jne produkgji, inzynierie produkcji oraz okre§lony typ ikonstrukcj¢ obiektu produkgji.
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kosztow produkceji®. Metodyka badawcza przyjeta w niniejszej pracy to badanie litera-
turowe w zakresie sztucznej inteligencji, inzynierii kosztéw, metod ilosciowych, zarza-
dzania kosztami oraz badanie empiryczne prowadzone metoda indukcyjng w formie
rozbudowanego studium przypadku. Autorzy opracowali studium przypadku na pod-
stawie badan wlasnych realizowanych w pracy akademickiej, w firmach konsultingo-
wych oraz danych pozyskanych z literatury anglojezycznej. W toku postepowania ba-
dawczego zaprezentowano analizg regresjii sztuczne sieci neuronowe. W badaniu em-
pirycznym przedstawione zostaly procedury budowy modeli prognozowania kosztow
produkcji (parametrycznego i nieparametrycznego) oraz ich wady i zalety. Gtéwnym
problemem badawczym w artykule nie jest tylko istota, wiarygodno$¢ i procedury bu-
dowy modeli prognozowania kosztow produkcji, ale gldwnie ich uzyteczno$¢ w pro-
cesie zarzadzania kosztami w okreslonym $rodowisku przemystowym. Innowacyjno-
$cig w tym artykule jest proba zaprezentowania modeli matematycznych bedacych
efektem analizy regresji oraz sztucznych sieci neuronowych jako nowoczesnych mo-
deli prognozowania kosztow produkcji (Marqueziin., 1998, s. 129-135).

Struktura artykulu jest nastepujaca. W pierwszej czes$ci zaprezentowano parame-
tryczne prognozowanie kosztow produkcji — liniowe, nieliniowe, wielowymiarowe.
Omowiono ich podstawy teoretyczne, procedury oraz mozliwosci stosowania w prak-
tyce przemyslowej. W nastgpnej czgsci skupiono si¢ na zagadnieniach zwigzanych
z konceptualnymi ramami sieci neuronowych oraz wykorzystania ich w prognozowa-
niu kosztow produkcji. W obu czgsciach artykulu przeprowadzono badania empi-
ryczne. Artykut zakonczono wnioskami.

® Zwiazek opisywany ch modeli prognozowania kosztéw produkcji z trady cy jnym budzetowaniem
oraz ich rola w zarzadzaniu jest bardzo staby lub wrecz nie istnieje. Tradycyjne budzetowanie kosztow
produkcji to podej$cie ,,analogiczne”, tzn.szacowanie kosztow na poziomie kosztu obiektu analogicz -
nego z uwzglednieniem réznic, w takich czynnikach, jak: skala, lokalizacja, ztozono$¢, ceny, kursy wa-
lut, inflacja. Przy sporzadzaniu budzetéw kosztow produkcji planisci opieraja si¢ zazwy czajna wiedzy
ksiegowo-finansowej i nie uwzgledniaja aspektow inzynieryjno-technologicznych produkcji. Trady-
cyjne budzetowanie kosztéw stanowi realne narzedzie kontroli kosztow w przedsigbiorstwach, w kto-
rych stopien zaawansowania technologicznego produkcji nie jest zbyt wysoki. W przedsigbiorstwach
nowych technologii wykorzystujacy ch maszyny numery czne (mechatronika) oraz inteligentne systemy
zarzadzania produkcja (tzw. inteligentne fabryki) to technologie produkcyjnei inteligentne systemy za
rzadzania produkcja precyzyjnie steruja produkcja, eliminujac przyczyny wszelkich odchylen produk-
cyjnychikosztowych (Ruizaiin., 2011, s. 1469-1482). Horngren (2012, s. 362-416) wyraznie rozdziela
budzetowanie kosztéw od prognozowania (estymation) kosztow (z wykorzystaniem modeli matema-
tycznych). Autor ten okresla prognozowanie kosztow jako badanie ich przysztych zachowan. W przed-

sigbiorstwach prognozowane koszty produkcji spetiaja swoja role zarzadcza w fazie projektowania
kosztow nowy ch produktow/projektow (Bajaj i in., 2012; Huanga i in., 2012, s. 417-431).



Uzytecznos$¢ modeli parametry cznych i sztucznych sieci neuronowych w prognozowaniu . ... 91

1. Prognozowanie parametryczne kosztow produkcji
— ramy konceptualne

Prognozowanie parametryczne kosztéw produkcji jest oparte na zalezno$ciach empi-
rycznych 1 matematycznych. Prognozowane koszty produkeji sa funkcja parametrow
technologicznych obiektu prognozowania (obiekt kosztow). Parametry to fizyczne lub
funkcjonalne cechy obiektu prognozowania (produktywno$é¢, wydajnosé¢, energochton-
nosci, materiatochtonno$¢, powierzenia, objeto$¢, pojemnos¢, czasy przebiegu, cykle
produkcyjne) (Nicholas, Steyn, 2012, s. 429). Prognozowanie parametryczna kosztow
produkcji uwzglednia powtarzalne relacje logiczne” migdzy zmiennymi niezaleznymi
oraz zmienng zalezng — kosztami. Zmienne niezalezne — to no$niki kosztoéw (parametry
technologiczne ), charakterystyczne dla obiektu produkcji. Proste modele prognozowa-
nia parametrycznego kosztow produkcji bazujg zazwyczajna zaleznosciach liniowych,
jednowymiarowych lub dwuwymiarowych (jednego lub dwoch nosnikach kosztow).
Z%ozone modele prognozowania parametrycznego wymagaja stosowania wielu zmien-
nych (wielu no$nikow kosztéw) oraz funkcji nieliniowych, wielowymiarowych.
Prognozowanie parametryczne kosztow produkcji jest oparte na danych historycznych
odnoszonych do nowych obiektow kosztow. Dane historyczne stanowig podstawowy
,oudulec” modeli prognozowania kosztow produkcji. W procesie budowy modeli pro-
gnozowania parametrycznego kosztow produkcji wykorzystuje sic metody Staty-
styczne, takie jak analiza regresji. Jezeli technologia powstania nowego obiektu koszow
(projektu, produktu, linii produkcyjnych) nie zmienia si¢, wykorzystujemy w modelu
prognozowania znane zaleznosci cech konstrukcyjnych, technologicznych, produkcyj-
nych obiektu kosztéw i znane nosniki kosztow. Ulegajg ilosciowej korekcie parametry
modelu.
Dysert (2008) zalicza do cech prognozowania parametrycznego kosztow produkcji:
— krotki czas prognozowania w stosunku do innych technik prognozowania;
— szeroka wiedze z inzynierii produkcji analizowanego obiektu kosztowego;
- powigzanie iloSciowego zasilania modeli prognozowania z algorytmami modelu,
generujgcymi lloSciowe wyniki prognozy;
— identyfikowalno$¢ wszystkich elementow kosztow;
— generowanie raportow prognozowania w spdjnych formatach;
- zgodno$¢ z analizg wrazliwo$ci prognoz scenariuszowych obiektu kosztowego
(zmiany jego cechuzytkowych);
— uwzglednianie cech konstrukcyjnych i technologicznych obiektu prognozowania;
— generowanie miar jako$ci dopasowania modelu; stopnia, w jakim model wyja$nia
ksztaltowanie si¢ zmiennej obja$nianej (R? — wspOlczynnik determinacii).

"W terminologii anglojezycznej zaleznosci te sa nazywane cost estimating relationship (CER), co
oznacza szereg rownan matematy cznych (model matematy czny) odwzorowujacy ch zalezno$ci miedzy
kosztami produkcji —zmienny mi zaleznymi a no$nikami kosztow — zmienny mi niezaleznymi (réwnania te
odzwierciedlaja zalezno$ci technologiczno-produkcyjne) (Rajkumar iin., 2001, s. 147-162).
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Model prognozowania parametrycznego kosztoéw produkcji przygotowywany jest
w kilku etapach (Dysert, 1999; Sae-Hyun, 2010, s. 844-852; Sonmez, 2008, s. 1011-1006;
Rajkumar i in., 2001, s. 147-162; Setyawatii in., 2002), scharakteryzowanych ponize;
i zobrazowanych na rysunku 1.

Zdefiniowanie zakresu modelu prognozowania. Zakres parametrycznego mo-
delu prognozowania kosztéw produkcji obejmuje: nosniki kosztow, podstawowe ro-
dzaje kosztéw bedace przedmiotem prognozy, stopien wiarygodnosci oraz definicje
jego przeznaczenia koncowego. Koncowe przeznaczenie modelu to przygotowanie
prognozy kosztu obiektu (projektu, produktu, linii produkcyjnej). Typ obiektu podle-
gajacego prognozowaniu determinuje nos$niki kosztow (zmienne niezalezne) oraz ro-
dzaje kosztow, ktore bedg szacowane.

Zbieranie danych w celu budowy modelu prognozowania. Jakos¢ modelu jest
zdeterminowana jakos$cig danych wykorzystanych do jego budowy. Zakres danych wi
nien obejmowa¢ wszystkie proponowane kluczowe nosniki kosztow, a takze wszelkie
inne dane, ktére moga mie¢ wpltyw na koszty.

Normalizacja zebranych danych. Normalizacja danych zaklada korekte historycz
nych danych kosztowych. Celem korekty jest niwelowanie réznic pomi¢dzy danymi
historycznymi a standardowg bazg danych wykorzystywanych przy budowie modelu
prognozowania.

Analizowanie znormalizowanych danych i budowa funkcji mate matycznych.
Zasadnicza metoda analizy danych jest analiza regresji kosztow w stosunku do ich no-
$nikow (cech konstrukcyjnych i technologicznych obiektu prognozowania). Efektem
prowadzonej analizy regresjina podstawie zebranych danych historycznych sg funkcje
matematyczne, najwiarygodniej odzwierciedlajace/ych zalezno$ci miedzy nos$nikami
kosztow (zmiennymi niezaleznymi) a poziomem kosztow produkcji (zmiennymi zalez
nymi). Funkcje matematyczne sg skladowymi modelu prognozowania. Zwykle przy-
bierajg forme zaleznosci liniowych lub nieliniowych z jedna lub wieloma zmiennymi:

Y=a+bX +cX,+........... (wielowymiarowa zalezno$¢ liniowa);
Y=a+ in/ + CX% Foiin, (wielowymiarowa zalezno$¢ nieliniowa);
X,, X, — to zmienne niezalezne (wejsciowe);

a, b, c — parametry regresji; v i z— wykladniki regresji.

Tworzenie aplikacji modelu prognozowania kosztéw produkcji (inte rfe jsu).
Program uzytkowy modelu prognozowania kosztéw wymaga utworzenia interfejsu
uzytkownika. Zadaniem interfejsu jest w tatwy 1 prosty sposob dostarczanie danych do
modelu prognozowania. W wickszosciprzypadkow uzytkownicy Korzystaja z arkusza
kalkulacyjnego Excel, a wigc wowczas nie jest konieczna realizacja tego etapu.

Testowanie modelu prognozowania kosztow. Jednym z najwazniejszych krokow
w opracowaniu modelu prognozowania jest sprawdzenie jako$cidopasowania modelu.
Kluczowg miarg dopasowania jako$ci modelu jest wskaznik determinaciji (R?). Wartos¢
R? determinuje stopien (site), w jakim zbudowany model prognozowania wyja$nia
ksztaltowanie si¢ zmiennej objasnianej — kosztow. Wskazane jest rowniez wykonanie
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analizy logicznej modelu w celu sprawdzenia, czy gwarantuje on istnienie oczywistych
i oczekiwanych relacji migdzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi.

Dokumentowanie modelu prognozowania kosztéw produkcji. Model prognozo-
wania kosztéw oraz adekwatne aplikacje moga by¢ udokumentowane w formie in-
strukcji. Instrukcja powinna zawieraé jasno opisane wymagania dotyczace danych wej-
sciowych modelu.

Rysunek 1. Etapy opracowania modelu prognozowania
parametrycznego kosztow produkcji (SPBP™)

Zdefiniowanie zakresu modelu parametrycznego:
- no$niki kosztow - parametry

- rodzaje kosztow
- przeznaczenie koncowe
Przetwarzanie danych
Wstepne
przetwarzanie danych v

Zbieranie danychiichanaliza

Normalizacja zebranych danych

Analizaregresji Budowa funkgji
Korelacjazmiennych matematycznych

Tworzenie aplikacji (interfejsu)

!

Testowanie modelu

|

Dokumentowanie modelu

! !

* W terminologii anglojezycznej opracowanie modelu parametrycznego prognozowania na-
zywa si¢ Statistically Preprocessed data — Based Parametric (SPBP) cost model (Sae-Hyun
i in., 2019, s.846).

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie Sae-Hyun i in. (2019, s. 846).
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2. Budowa modelu prognozowania parametrycznego
kosztow produkcji z wykorzystaniem narzedz statystycznych?®

W celu zaprezentowania modelu prognozowania parametrycznego kosztow produkcii
z wykorzystaniem danych rzeczywistych przeanalizujemy dwa badania empiryczne —
liniowe, nieliniowe 1 wielowymiarowe zalezno$ci miedzy kosztami produkcji (zmien-
nymi zaleznymi) i no$nikami kosztéw (zmiennymi niezaleznymi).

Przykiad nieliniowego modelu prognozowania parametrycznego kosztow dotyczy
projektu budowlanego ,,wiezy chlodniczej”, stosowanejw zakladach przemyslowych
w celu zapewnienia obiegu wody chtodzgcej do recyklingu®. Kluczowe parametry kon-
strukcyjne projektu (nosniki kosztow) majace wplyw na koszty budowy wiezy chtod-
niczej obejmuja: zakres chlodzenia (X;), efekt chtodzenia (X;), natezenie przeptywu
(X3). W tabeli 1 przedstawiono rzeczywiste koszty i parametry konstrukcyjne (no$niki
kosztow) szesciu ukonczonych i oddanych do uzytkowania wiez chlodniczych. Koszty
zostaly znormalizowane.

Tabela 1. Parametry konstrukcyjne (no$niki kosztow)
i rzeczywiste koszty budowy wiez chlodniczych

Zmienne niezalezne (no$niki kosztow) Zmienna zalezna
zakres chlodzenia efekt chlodzenia nate¢zenie przeplywu | koszty rzeczywiste
(X1) (X2) (X3) v)

stopnie F stopnie F galon (1000)/min. &)
30 15 50 1 040 200
30 15 40 787 100
40 15 50 1129 550
40 20 50 868 200
25 10 30 926 400
35 8 35 1 332 400

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Dysert (2008).

8 W prezentowanych badaniach empirycznych (projekt budowlany, linia produkcy jna) zastosowano
analiz¢ regresji, poniewaz obiekty kosztow nie wy magaja skomp likowany ch opiséw matematycznych za-
leznosci pomiedzy zmiennymi modelu (no$nikami kosztow akosztami). Liczba zmienny ch niezaleznych
jest niewielka (max 5). Budowa funkcji kosztéw bazuje na matlych zbiorach danych historycznych. Zbu-
dowane modele prognozowania kosztow sg adekwatne do $rodowiska przemystowego, w ktorych funkcjo-
nuja obiekty prognozowania.

® W przyktadzie wykorzystano dane historyczne dotyczace budowy 6 wiez chtodniczych (horyzont
czasowy dany ch to czas budowy wiez chtodniczych, budowy zostaty ukonczone): ,,Induced Draft Cooling
Towers” (Dysert, 2008).
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Dane ztabeli 1 stanowily podstawe empiryczng do przeprowadzenia analiz regresji
(krzywoliniowej) w celu ustalenia matematycznej funkcji prognozowania kosztow bu-
dowy wiez chtodniczych (1):

Y =86600 +8450 (X;)%5° 0 — 68600 (X,) + 76700 (X;)°7° )

Wzrost fizycznej wielko$ci nosnikéw kosztow (X;, X3) powoduje wzrost kosztow
inwestycji (wykladniczo), natomiast wzrost fizycznej wielkosci no$nika kosztow
(X5) powoduje spadek kosztow inwestyciji (liniowo). Wspolczynnik determinaciji R?
=0,96. Poziom wspolczynnika determinacji $wiadczy o wysokiej jakosci dopasowa-
nia modelu — stopnia, w jakim model wyjasnia ksztaltowanie si¢ zmiennej objasnia-
nej (Y) — kosztow budowy wiez chlodniczych (prawidlowo odzwierciedla zaleznosci
pomiedzy zmiennymi modelu — no$nikami kosztow (X) i kosztami budowy wiez
chlodniczych (Y).

Wykorzystujac funkcje matematyczng (1) dokonujemy prognozowania kosztow
budowy wiezy chlodniczej przy réznych wartoSciach parametrow konstrukcyjnych
(no$nikach kosztow — zmienne niezalezne) (tabela 2, rysunek 2).

Tabela 2. Parametry konstrukcyjne (no$niki kosztow)
i estymowane koszty budowy wiez chtodniczych

Zakres chlodzenia Metoda chlodzenia | Natezenie przeplywu | Koszty estymowane

(X1) (X2) (Xa) )

stopnie F stopnie F galon(1000)/min. 6]
30 15 25 559 000
30 15 30 658 000
40 15 40 1 001 000
40 15 50 1173 000
40 15 75 1 562 000

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie Dysert (2008).
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Rysunek 2. Nieliniowa funkcja kosztow budowy wiezy chlodniczej z wieloma
zmiennymi niezaleznymi (no$niki kosztow — parametry modelu)

1800000

EE 1600000 1562000
N 1488000
2 T 1412000
g 2 1400000 1334000
23 1255000 1404000
N= 1173000 1329000
[%2]
§ ; 1200000 1089000 1254000

3 1001000 1176000

1000000 911000 1096000

816000
800000 717000

1014000
930000
843000

752000
600000
658000

559000
400000

200000
25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Natezenie przeptywu 1000 galonow/min — [X3]

=== 3() stopni F Zakres chtodzenia [X1]; 15 stopni F Metoda chtodzenia [X2]
40 stopni F Zakres chtodzenia [X1]; 15 stopni F Metoda chtodzenia [X2]

Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie Dysert (2008).

Drugi przykfad nieliniowego modelu parametrycznego prognozowania kosztow
produkcjit® dotyczy wezta technologicznego (linia obrobki mechanicznej komponen-
tow, linia montazowa, linia kontroli jakosci) zakladu produkcyjnego o produkcji ma-
sowej powtarzalnejtl. Wymienione linie produkcyjne sg obslugiwane przez maszyny
numeryczne (sterowane cyfrowo) i tradycyjng kontrole jakosci. Kluczowe parametry
(nosniki kosztow) technologiczne linii obérki mechanicznej, montazowej i kontroli ja-
kosci majgce wplyw na koszty produkcyjne obejmujg:

10 K oszty produkgji nie obejmuja kosztow materialéw bezposrednich, poniewaz zaktad produkeyjny
dokonuje obrobki i montazu zakupionych komp onentow.

1'W przyktadzie wykorzystano dane p ochodzace z projektow realizowanych w Instytucie Nauk Spo-
tecznych i Zarzadzania Technologiami Politechniki £.6dzkiej w ramach badan statutowych ,,Inzynieria

kosztow ”. Horyzont czasowy danych historycznych dotyczacych zaktadu produkcji obejmuje 12 miesiecy,
n =12 (jeden rok).
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produktywno$¢ maszyn (X;) — ilos¢ zuzytych maszynogodzin dla wytworzonej pro-
dukcji (maszynogodziny),

liczba serii produkcyjnych (X;) — liczba uruchomionych serii produkcyjnych dla
grup asortymentowych,

produktywno$¢ montazu (X;) — liczba wykonanych operacji montazowych dla wy-
tworzonej produkcji (operacje montazowe),

liczba serii montazowych (X,) —liczba uruchomionych serii montazowych dla grup
asortymentowych,

liczba partii przeznaczonych do kontroli jakosci (Xs) — liczba uruchomionych cy-
klow kontroli jakosci dla wytworzonej wielkosci produkciji.

W tabeli 3 przedstawiono rzeczywiste koszty produkcji i parametry technologiczne
produkcji (nosniki kosztéw). Koszty rzeczywiste zostalty znormalizowane.

Tabela 3. Rzeczywiste koszty produkcji i wartos¢ parametréw technologicznych
(no$nikéw kosztow) zakladu produkcyjnego

Linia obrébki mechanicznej Linia montazowa Linia kontroli jakosci
. i . " liczba liczba
rzekcczlz\}v)i/ste ::cftljtﬁzj?i ;I)Ifozctj)jlfce)rq“ rzekcgilzvtv)i/ste oper.acji H liczba serii rzekciilzvtv%,ste Eykié\f.
(v,) X)) nych ,) m"n&z‘;wyc montazowych] (V) j;i'oré‘zi'
(zb) (mh) (X,) (zb) (opefacje (X)) (zh) (X
montazowe)
130600 301 11 65 300 2990 99 12 400 150
149860 344 15 74 930 3221 135 13 100 160
127910 298 10 63 955 3001 90 14 500 180
130090 301 11 65 045 3111 99 16 900 200
126 280 299 10 63 140 3421 90 19 000 210
131550 310 12 65 775 3100 108 19 800 220
124020 294 10 62 010 3001 90 23 800 230
131990 311 12 65 995 3115 108 25 000 250
138740 321 13 69 370 3400 117 30 300 270
141560 332 14 70780 3401 126 32 000 287
132120 315 12 66 060 3115 108 37 000 298
154820 351 16 77410 3560 144 39 000 310
Yp=358,35 X, +132047X,+6106,44| Ym=1,15X,+251,11 X, +36310,64 | Yk=4132,61 x e>0B X,
R?=0,99; R?=0,98; R?=0,92
F=143 F=110

Y = [358,35 X, + 1320,47 X, +1,15 X, + 251,11 X, + 42417,08] + [4132,61 x €203 X ]

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Opierajgc si¢ na danych z tabeli 3, przeprowadzono trzy analizy regresji (liniowe
I krzywoliniowe) w celu ustalenia funkcji matematycznej kosztow produkcji zakladu
produkcyjnego:

Y =[ 358,35 X, + 132047 X, +1,15 X, + 251,11 X, + 42417,08] )
+[4132,61 x 00073 X,]

7 powyzszego rownania wynika, ze zmienne niezalezne (Xy), (X2), (X3), (X4) wply-
wayja liniowo na poziom kosztow produkcyjnych (rysunek 3), natomiast zmienna (Xs)
ma wplyw nieliniowy —wykladniczy (rysunek4). Zmienne niezalezne sg dodatnio sko-
relowane z poziomem kosztow produkcji. Wzrost liczby nosnikow kosztow: (Xy), (Xz),
(X3), (X4) (Xs) powoduje wzrost kosztow produkcji zaktadu produkcyjnego. Nosniki
kosztow: (X1), (X2), (X3), (X4) wplywaja proporcjonalnie na poziom kosztow produkcji,
natomiast nosnik kosztow (Xs) wptywa nieproporcjonalne (wyktadniczo) na poziom
kosztow produkcii. Wspblezynniki determinacji R? mieszcza si¢ w przedziale 0,92—0.99,
co $wiadczy o wysokiej jakosci dopasowania modelu (funkcja kosztow prawidlowo
odzwierciedla zalezno$ci pomiedzy no$nikami kosztow a kosztami produkcji zakladu
produkcyjnego).

Wykorzystujae funkcje matematyczng (2) prognozujemy koszty dla zakladu pro-
dukcyjnego przy roznych wartosciach parametrow technologicznych — no$nikach
kosztow (X1), (X2), (X3), (X4), (Xs) (tabela 4).

Tabela 4. Wartos¢ parametréw technologicznych produkeji (noSnikéw kosztow)
i estymowane koszty produkcji

) X1) (X2) (X3) (Xa) Xs)
Koszty (Mh) (serie (operacje (serie (cykle
estymowane produkcyjne) | montazowe) | montazowe) kontroli
(@b jakosci)
226 880 320 14 3200 104 225
233 131 324 17 2958 102 235
239 919 330 18 3345 110 240

Zrodlo: opracowanie wiasne.
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Rysunek 3. Funkcja liniowa kosztow produkcji z dwiema zmiennymi
niezaleznymi dla linii obrobki mechanicznej'?

A

139264

\ Y [zt- koszty lini obrébki mechaniczne;]
Yp= 358,35, +1320,47x, + 6106,44
Y, =358,35x; +1320,47x,

x4 [wielko$¢ produkcji - M h]

B =6106

X, [1lo$¢ serii]

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Rysunek 4. Funkcja wykladnicza kosztow produkcji z jedng zmienng
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Zrodlo: opracowanie wlasne.

12 Analogicznie prezentuije sie funkcja kosztow produkeji linii montazowe;.
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Prognozowanie parametryczne to cenny model przygotowywania prognoz kosztow
produkciji we wczesnych koncepcjach powstawania produktu, projektu budowlanego,
linii produkcyjnych oraz badania ,,zachowania” (how costs behave) kosztéw produkcii
przy roznych parametrach technologicznych proceséw produkcyjnych. Model ten jest
czesto wykorzystywany w prowadzonych studiach wykonalo$ci wymienionych
obiektow kosztowych. Wysoka wiarygodno$¢ modeli prognozowania parametrycz
nego kosztow produkcji determinuje:

o jakos$¢ zebranych danych dotyczacych obiektow kosztowych 1 wykorzystanych do
budowy funkcji kosztow;

o wiedza planistow kosztoéw z dziedziny inzynierii, technologii i organizacji produk-
cji konieczna do zdefiniowania matematycznych zaleznosci miedzy zmiennymi,

e precyzyjna warto$¢ zmiennych niezaleznych (no$nikow kosztow — parametrow
technologicznych).

W praktyce gospodarczej dla wielu planistow kosztow spehianie tych warunkow
jest trudne ze wzgledu na brak wiedzy w obszarze inzynierii produkcji (szczegdhny
problem stanowi warunek drugi). Ksztalcenie ,,inzynierow kosztow” w duzym stopniu
rozwigzuje ten problem w zarzadzaniu przedsigbiorstwem. Dwie dekady temu okresle-
nie ,,inzynier kosztow” nie bylo powszechnie znane w praktyce. Menedzerowie powia-
zani z tg dziedzing nie mieli sinego zaplecza akademickiego. Przedsigbiorstwa inno-
wacyjne 1 zaawansowane technologicznie wymusity na uczeliach technicznych
ksztalcenie $wiadomych inzynieréw kosztow w przemysle.

3. Sztuczne sieci neuronowe — ramy konceptual ne

Sztuczne sieci neuronowe (ANN — Artificial Neural Networks) stanowig wzglgdnie
nowy sposob analizy danych oraz prognozowania. Poczatek ANN datowany jest na
lata 40. ubieglego stulecial®, jednak wzrost popularno$ci ANN w praktyce gospodar-
czej jest $ciSle zwigzany z dynamicznym rozwojem systemow komputerowych, ktory
miat miejsce w ostatnich dwoch dekadach.

ANN sg siatkg polaczonych ze sobg sztucznych komorek nerwowych, czyli sztucz-
nych neuronéow. Kazda pojedyncza komorka stanowi element nasladujacy w pewnym
stopniu rozwigzania biologiczne. Mimo iz nie stanowi ona wiernej kopii neuronéw
wchodzacych w sklad systemu nerwowego zywych organizmow, to jednak liczne ana-
logie pozwalaja sztucznemu modelowi w wielu przypadkach pracowaé w sposob
zbiezny z pierwowzorem. Na rysunku 5 zaprezentowano ogolny schemat budowy
sztucznej komorki nerwowej. Odpowiednikiem biologicznych dendrytow!4, czyli

18 Zapoczatek ANNuwazany jestrok 1943, w ktorym M cCulloch i Pitts w pracy pt. A logical calculus
of ideas immanent in nervous activity zap rezentowali p ierwszy matematyczny model neuronu (McCulloch,
Pitts, 1943).

14 8 to struktury neuronu odpowiedzialne za wprowadzanie sy gnatéw do wnetrza komérki.
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struktur, ktorych zadaniem jest wprowadzanie sygnalow wejsciowych do wnetrza ko-
morki, sg tzw. wejscia, oznaczone na rysunku 5 jako X; do X;,. Role jadra komorki
pehi tzw. funkcja aktywacji®, za§ w roli aksonu'® wyjscie y. Poniewaz de facto nie
istnieje w sztucznych sieciach neuronowych struktura odpowiadajgca synapsiel’, jej
rola zostala ograniczona do sumowania wartosci sygnalow wejSciowych pojawiajg-
cych sie na sztucznych dendrytach. Pewne funkcje synapsy moze potencjalnie pehic
wspomniana wczesniej funkcja aktywacji, wchodzaca w sklad komorki nerwowe;.
Istotnym elementem ANN sa tzw. wagi, oznaczone na rysunku 5 jako w; do wy,. Sg to
pewne liczby rzeczywiste. Ichliczba nie jest przypadkowa. Kazda z wag sprze¢zona jest
z jednym wejsciem do komorki. Sygnaly (liczby) pojawiajace si¢ na wejSciach sztucz
nego neuronu mnozone sa przez warto$¢ wagi polaczonej z dang strukturg wejsciowa.
Tak powstale iloczyny sa nastgpnie sumowane, tworzac tzw. calkowite pobudzenie
neuronu (oznaczone na rysunku jako e). Na dalszym etapie funkcjonowania komorki
ulega ono modyfikacji poprzez uzycie wspomnianej powyzej funkcji aktywacji, by na-
stepnie opusci¢ komorke nerwowg i stanowig sygnat wejsciowy kolejnych komorek,
albo odpowiedz sieci (jezeli komorka byla elementem ostatniej warstwy ANN).

Rysunek 5. Schemat pojedynczego neuronu
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Zrodlo: opracowanie wlasne.

ANN to model prognozowania nieparametrycznego kosztow produkcji. Mozliwe
jest to poprzez wykorzystanie jednej z glownych zalet ANN, a mianowicie faktu, ze
nie jest konieczna znajomo$¢ zalezno$ci faczacych zmienne niezalezne (Xj ... X;,) mo-
delu ze zmienng zalezna (Y') (nosniki kosztow z kosztami produkcji). O ile konieczne
jest zapewnienie istnienia relacji miedzy zmiennymi niezaleznymi (wejSciowymi)
a zmienng zalezng (wyjsciowa), o tyle zarowno charakter tej relacii, jak i wspotezynniki

5 M oze ona przyjmowaé rozna posta¢. W prognozowaniu zazwyczaj wykorzystywane sa funkcje cia-
gle, szczegdlnie logisty czna oraz tangensa hip erbolicznego.
16 Akson —jest to struktura neuronu, ktorej zadaniem jest wy prowadzenie sy gnatu z wnetrza komorki.

7 Synapsa jest to miejsce, w ktorym zachodzi komunikacja miedzy aksonem jednej komoérki a den-
drytem innej.
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zaleznosci nie sg informacjami koniecznymi w prognozowaniu. Podczas nauki ANN 8
same poszukuja wspomnianych powigzan (rysunek 6). Poprzez modyfikacje opisanych
wczesniej wag (w,,) zmienia si¢ charakter zalezno$ci migdzy zmiennymi niezaleznymi
(wejsciami) a zaleznymi (wyjsciami) modelu. Zalezno$¢ ta moze mie¢ niemal do-
wolny, nieliniowy charakter. Z twierdzenia Kolmogorowa (Pissarenko, 2002) wynika,
ze ANN o dwoch warstwach ukrytych majg potencjalng zdolnos¢ do przyblizania do-
wolnych funkciji cigglych. Potencjalne mozliwosci ANN wykraczajg zatem poza wick-
sz0$¢ znanych obecnie modeli prognozowania kosztow.

Rysunek 6. Schemat nadzorowanego uczenia sieci

Inicjalizacja sieci i algorytmu

Obliczanie wartosci wyj$ciowych ANN
na podstawie kolejnej prezentacji danych

Obliczanie biedu dla wszystkich
elementow ANN

Obliczanie zmian wag i ich korekta

Czy ANN
jest
nauczona?

Koniec

Zrodlo: Swigé, Bilski (2000, s.78).

18 Odpowiedni algorytm, zwany uczacym, bazujac na tzw. danych uczacych, dla ktérych znana jest
rzeczy wista warto$¢ zmiennej zaleznej przy dany ch warto$ciach zmienny ch niezaleznych, sprawdza wiel-
ko$¢ bigdu popetionego przez ANN. Nastepnie dokonuje mody fikacji wag w neuronach, tak by kolejna
odpowiedZ ANN obarczona bylanizsza wartoScig blgdu. Proces ten trwa az do momentu, gdy dalsza nauka
grozi tzw. przeuczeniem ANN, tj. sytuacja, w ktore traci ona zdolnos$¢ do uogolniania przyswojonej w ten
sposOb wiedzy.
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Nalezy dos¢ ostroznie podchodzi¢ do wyboru zmiennych niezaleznych (X; ... Xy,).
Teoretycznie przyja¢ mozna, ze nie istnieje nawet koniecznos¢ doboru takich danych
wejsciowych, ktore w istotny sposob wplywaja na modelowang zmienng wyjSciowa.
W yjeciu teoretycznym udziat danych nieistotnych, z punktu widzenia zmiennej zalez-
nej, zostanie w procesie nauki ANN zminimalizowany, a tym samym taka informacja
bedzie niemal pominigta w procesie analizy. W praktyce uzywane obecnie algorytmy
uczace nie cechuje az tak wysoki stopien zdolnosci do odrzucania zmiennych nieistot-
nych®®. Na planiscie kosztow spoczywa obowigzek wstepnej selekcji zmiennych nie-
zaleznych, tak by wybrac¢ te, ktore w mozliwie wysokim stopniu powigzane sg z pro-
gnozowanymi kosztami. Obala to czgsto powtarzany mit, ze ANN s3 metoda bliska
,Wrozeniu”. Jest to metoda matematyczna oparta o dane powigzane z analizowanym
zjawiskiem, ktora de facto nie jest nawet tzw. metoda ,,czarnej skrzynki”, poniewaz
zardwno wagi neuronow, polaczenia wewnatrz sieci, a takze uzyte algorytmy moga
zasta¢ poddane analizie realizowanej przez planiste kosztow.

W kazdym modelu matematycznym, takze i w tym modelu, dobor zmiennych nie-
zaleznych stanowi kluczowy element tworzenia poprawnie funkcjonujacego system.
W literaturze przedmiotu istnieje pewna luka, polegajaca na pomijaniu przy konstrukcji
modeli ANN z obszaru zarzgdzania kosztami, transformacji danych wejsciowych. Ich
przeksztatcenie polecane jest szczegohie w przypadku uzycia zmiennych niezaleznych
i zaleznych bedacych szeregami czasowymi. Zastosowanie narzedzi z obszaru analizy
technicznej umozliwia w tym przypadku ,odfiltrowanie” zaszumionych danychi wy-
dobycie z nich tendenciji o charakterze trendu®.

4. Budowa modelu prognozowania kosztow produkcji
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych?!

Perceptron wielowarstwowy wymaga okreslenia pewnych charakterystycznych cech mo-
delu. Naleza do nich: ilo$¢ zmiennych wyj$ciowych, ilo§¢ zmiennych wejsciowych, liczoa
warstw ukrytych, ilos¢ neuronéw w poszczegolnych warstwach ukrytych, stosowane

19 Kazda zmienna, nawet ta ktorej wkiad w wynik koncowy jest niewielki oprocz informacji warto-
$ciowej niesie ze soba takze dane nieistotne, skutkujace blgdem wigkszym modelu. Ze wzgledu na budowe
sztucznego neuronu sy gnaty wejsciowe (azatem i btedy ) ulegaja sumowaniu w kolejny ch neuronach przez
ktore przechodza. Skutkuje to rozprzestrzenianiem si¢ bledow wewnatrz struktury ANN i finalnie nizsza
precyzjaprognozy.

2 Wigcej na temat zastosowania analizy technicznej w przewidywaniu kosztow znajduje si¢ w: Lesz-
czynski, Jasinski (2015).

2L W prezentowanym badaniu empiry cznym obiektem prognozowania sa silniki indukcyjne o rézni-
cach parametrach technologiczny ch (no$nikach kosztéw). Problem z matematy cznym opisem funkcjonal
nej zalezno$ci pomiedzy zmiennymi (kosztami a ich no§nikami oraz autokorelacji zmienny ch) determinuje
w tym przypadku zastosowanie sieci neuronowy ch jako esty matora kosztow.
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w sieci funkcje aktywac;ji??, ich parametry, rodzaj algorytmu uczgcego oraz wartosci
takich elementow wspomnianego algorytmu, jak np. wspdlczynnik nauki?®. Powyzsze
zestawienie nie zawiera konieczno$ci ustalenia liczby neuronéw na wyj$ciu oraz na
wejsciu sieci. Sg one (liczba neuronéw) jednoznacznie zdefiniowane przez ilo§¢ zmien-
nych zaleznych i niezaleznych. W modelu estymowana jest tylko jedna wielko$¢ wyj-
sciowa (Y), zatem ANN posiada pojedynczy neuron w warstwie wyjsciowej (rysunek 7).
Liczba komorek nerwowych na wejsciu sieci odpowiada natomiast liczbie zmiennych
niezaleznych (X; ... X;) (rysunek 7). Pozostate elementy modelu, mimo istnienia pew-
nych ogonych sugestii codo ich wyboru, muszg by¢ zazwyczaj poszukiwane w sposob
eksperymentalny.

Rysunek 7. Model ANN prognozujagcy koszt wykonania wiez chtodniczych

zakres chlodzenia X1 |:>

efekt Xy =Y

natezenie przeplywu X3 ':>

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Na rysunku 7 zaprezentowano model prognozy kosztow, zbudowany na bazie da-
nych dotyczacych kosztu budowy wiez chtodniczych (tabela 1). Zmienne niezalezne
X1, X, 0raz X; stanowig odpowiednio: (i) zakres chlodzenia, (ii) efekt chlodzenia oraz
(i) natezenie przeplywu. Zmienng zalezng stanowit rzeczywisty koszt wytworzenia
wiezy.

Wybo6r zmiennych niezaleznych powinien by¢ $ci§le zwigzany z danym przedsie-
biorstwem i charakterem produkcji. Jako przyklad postuzy¢é moze uzycie przez Kim
iin. (2014) ANN celem przewidywania kosztow w branzy budowlanej. Dane wej-
$ciowe modelu stanowily: (i) powierzchnia catkowita, (i) liczba pigter, (iii) liczba lo-
kali, (iv) czas budowy, (V) typ dachu, (vi) rodzaj fundamentu, (vii) sposdb wykorzysta-
nia piwnicy, (vii) standard wykonczenia?*.

22 M ogg one by érozne dla kazdego neuronu, niemniej jednak zazwy czaj okresla sic jedng funkcje dla
calej sieci.

2 Wspotezynnik nauki jest wartoscig okreslajaca szybko$é procesu uczenia. Ma ona rowniez wplyw
na jego skutecznos¢.

24 podobne badania przeprowadzili B.R. Setyawati i in. (2002). Zestaw danych wejsciowych nieznacz-
nie r6znit si¢ od uzytych przez Kimiin. (2014).
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W Departamencie Large Rotating Machinery, Toshiba Mitsubishi-Electric Indu-
strial Systems Corporation wykorzystano cztery ANN do prognozowania kosztéw pro-
dukcji udoskonalonych modeli sinikéw indukcyjnych (Ikeda, Hiyama, 2005). Trzy
sieci zostaly uzyte celem modelowania technologicznych parametréw produktu. Na
podstawie uzyskanych wynikow wykonano prognozy kosztow ich produkcji z wyko-
rzystaniem czwarte] ANN. Jej schemat zostat zaprezentowany na rysunku 8. Struktura
sieci, w poréwnaniu do zaprezentowanejna rysunku 7, wzbogacona zostata o dwa neu-
rony — jeden w warstwie wejSciowej (zmienna Xs) oraz jednej w warstwie ukrytej.
W obu przypadkach, co zostato zaznaczone na rysunku 8, do komorek wprowadzony
jest tzw. ,bias”, to jest sygnat o stalej wartoscirownej 1. Takie podejScie do budowy
ANN nie jest konieczne, niemniej czesto umozliwia ono uzyskanie lepszych wynikow
funkcjonowania sieci.

Rysunek 8. Model ANN prognozujacy koszt wytworzenia silnikow indukcyjnych
przy uzyciu pojedynczej ANN

moc znamionowa X7 —
liczba biegunow X2 =>

$rednica obudowy X3 |:> :> Y

dtugo$¢ rdzenia X4 =>

bias X5 C———p

bias ——=})

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie Ikeda, Hiyama (2005, s. 1598).
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Jakodane?® uczace postuzyly warto$ciparametrow technologicznych (no$niki kosz-
tow) sinikow wysokoobrotowych (tabela 5), sinikow $rednioobrotowych (tabela 6)
oraz koszty rzeczywiste ich wytworzenia.

Tabela5. Dane uczace (rzeczywiste) silnikow wysokoobrotowych uzyte w ANN

Lp Moc znamionowa .Liczbg Srednica Dlugo_éc’ Bias Rzeczywiste k_oszty
(kW) biegunéw | obudowy rdzenia wytworzenia
1 710 2 0,450 0,500 1 0,4053
2 750 2 0,450 0,500 1 0,4053
3 800 2 0,450 0,500 1 0,4053
4 850 2 0,450 0,550 1 0,4140
5 900 2 0,450 0,600 1 0,4213
6 1000 2 0,450 0,650 1 0,4280
7 1120 2 0,450 0,700 1 0,4353
8 1250 2 0,450 0,750 1 0,4420
9 1400 2 0,500 0,600 1 0,5313
10 1800 2 0,500 0,800 1 0,5787
1 2000 2 0,500 0,850 1 0,5867
12 710 4 0,450 0,500 1 0,3740
13 750 4 0,450 0,500 1 0,3740
14 850 4 0,450 0,500 1 0,3740
15 900 4 0,450 0,600 1 0,3880
16 950 4 0,450 0,650 1 0,3940
17 1000 4 0,450 0,650 1 0,3940
18 1060 4 0,450 0,700 1 0,4007
19 1250 4 0,450 0,750 1 0,4007
20 1400 4 0,500 0,600 1 0,4613
21 1600 4 0,500 0,700 1 0,4853
22 2000 4 0,500 0,850 1 0,5100

Zrodlo: opracowanie na podstawie Ikeda, Hiyama (2005, s.1599).

% Dane uczace to dane o kosztach rzeczywistych wytworzenia silnikow indukcyjnych pochodzace z
ostatniego okresu ich produkgji (ostatnie 3 miesigce).
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Tabela 6. Dane uczace (rzeczywiste) silnikow $rednioobrotowych uzyte w ANN

Lp Moc znamionowa .Liczbzil Srednica Dlugo_éc’ Bias Rzeczywiste k_os zty
(kW) biegunow | obudowy rdzenia wytworzenia
1 710 6 0,450 0,650 1 0,3733
2 750 6 0,450 0,700 1 0,3793
3 850 6 0,450 0,800 1 0,3887
4 900 6 0,500 0,550 1 0,4167
5 950 6 0,500 0,600 1 0,4247
6 1000 6 0,500 0,650 1 0,4327
7 1060 6 0,500 0,700 1 0,4407
8 1120 6 0,500 0,700 1 0,4407
9 1400 6 0,500 0,900 1 0,4740
10 1600 6 0,500 0,750 1 0,6233
1 1800 6 0,500 0,850 1 0,6447
12 2000 6 0,500 0,900 1 0,6533
13 710 8 0,500 0,650 1 0,4513
14 750 8 0,500 0,650 1 0,4513
15 800 8 0,500 0,700 1 0,4560
16 850 8 0,500 0,700 1 0,4560
17 900 8 0,500 0,750 1 0,4627
18 950 8 0,500 0,800 1 0,4680
19 1000 8 0,500 0,850 1 0,4733
20 1060 8 0,500 0,850 1 0,4733
21 1120 8 0,500 0,900 1 0,4780
22 1250 8 0,560 0,750 1 0,6193
23 1600 8 0,560 0,900 1 0,6533
24 1800 8 0,630 0,800 1 0,7700
25 2000 8 0,630 0,900 1 0,7960
26 800 6 0,450 0,750 1 0,3840

Zrddlo: opracowanie na podstawie Ikeda, Hiyama (2005, s.1599).

ANN stworzone na bazie danych zawartych w tabelach 5 i 6 wykorzystano do progno-
zowania kosztow wytworzenia sinikow (tabela 7).
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Tabela 7. Parametry technologiczne silnika (no$nik kosztow)
i prognozowane koszty wytworzenia silnika z wykorzystaniem ANN

Lp. Moc znamionowa -Liczba’l Srednica Dlugosé Bias Prognozovxany_
(kW) biegunéw | obudowy rdzenia kosztwytworzenia

silniki wysokoobrotowe

23 950 4 0,450 0,650 1 0,4280

24 1600 4 0,500 0,700 1 0,5620

25 800 4 0,450 0,500 1 0,3740

26 1120 4 0,450 0,750 1 0,4067

27 1800 4 0,500 0,800 1 0,5020
silniki $rednioobrotowe

27 1250 6 0,500 0,800 1 0,4580

28 1400 8 0,560 0,850 1 0,6360

29 710 6 0,450 0,650 1 0,3733

Zrodlo: opracowanie na podstawie Ikeda, Hiyama (2005, s. 1602).

Przy budowie modeli prognozowania kosztéw produkcji z wykorzystaniem ANN
moga wystepowac dwa podejscia. Pierwszym z nich jest budowa syntetycznego mo-
delu prognostycznego, w ktorym prognozowanie kosztow dokonywana jest w oparciu
o wszystkie (lub wigkszo$¢) zmiennych objasniajacych, takze tych ktore stuzg predyk-
cji nieznanego nosnika kosztow (rysunek 8).

Drugim sposobem budowy poprawnie funkcjonujgcego modelu prognozowania
kosztow jest jego podziat na de facto dwa osobne modele. Jeden — zapowiadajacy nie-
znang warto$¢ rozwazanego nosnika kosztow (X3) oraz drugi — wedhug tej prognozy,
przewiduje koszty (Y). Schemat takiego polaczenia dwoch réznych ANN zostal zapre-
zentowany na rysunku 9. Nalezy zauwazy¢, ze model tenmoze by¢ rozbudowany o ko-
lejne ANN stuzace ekstrapolacji innych nosnikéw kosztow. Zaletg zaprezentowanego
podejscia, w stosunku do modelu cato§ciowego, jest mozliwos¢ optymalizacji kazdej
z ANN pod katem predykcji warto$cikonkretnej zmiennej wyjsciowej. Wspomniana
optymalizacja dotyczy przede wszystkim rodzaju zmiennych objasniajacych, ale po-
winna rowniez obejmowac wiasciwy wybor rodzaju, struktury oraz metod nauki ANN.

W przedsiebiorstwach o zaawansowanej technologii produkcji, zlozonych technolo-
gicznie produktach, r6znorodnych parametrach technologicznych (no$nikach kosztow)
budowa modelu prognozowania parametrycznego jest skomplikowana, poniewaz ro-
$nie liczba zmiennych niezaleznych (nosniki kosztow). Zalezno$cimiedzy zmiennymi
(no$nikami kosztow a kosztami) stajg bardzo zlozone itrudne do opisania matematycznie.
Plani$ci kosztow nie sg w stanie zidentyfikowac zalezno$ci miedzy zmienng zalezng —
kosztami produkcji — a zmiennymi niezaleznymi — parametrami technologicznymi
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(nosnikami kosztow). Budowanie wielowymiarowej funkcji kosztow jest niezwykle
pracochlonne, a czasami wrecz niemozliwe. Zbiory danych koniecznych do budowy
tak zlozonych funkcji kosztow (wielo$¢ zmiennych niezaleznych, zalezno$ci nieli-
niowe, brak autokorelacji zmiennych) sa w wielu przypadkach nicadekwatne dla za-
stosowania analizy regresji. Zaleta prognozowania parametrycznego kosztow produk-
cji jest mozliwos¢ stosowania wiarygodnego audytu szczegolowych procedur, metod
pracy, réwnan matematycznych (CER) oraz harmonograméw. W przypadku modelu
prognozowania parametrycznego planisci kosztoéw buduja réwnania matematyczne
(CER), ktorych prawidlowo$¢ moze by¢ sprawdzana nie tylko audytem formalnym, alke
réwniez logikg ich rozumowania. Komputerowe wspomaganie analizy regresjijest ra-
czej proste i nie wigze si¢ z duzym nakladem pracy.

Rysunek 9. Model prognozujacy koszt produke;ji silnikow indukcyjnych
przy uzyciu dwoéch ANN

moc znamionowa X1 =
liczba bicgunow X E==p)
$rednica obudowy X3 =>
dhugosé rdzenia X, Ep)
bias X5 =§

calkowity strumien magnetyczny X1 =>
zewn. $rednica statora x dlugos¢ rdzenia Xo =°

bies X3 =)

Zrddlo: opracowanie whasne na podstawie lkeda, Hiyama (2005, s. 1597—-1598).

Whioski

Sieci neuronowe nie eliminuja wszystkich trudnosci zwigzanych ze stosowaniem
prognozowania parametrycznegoikosztow produkcji. Stanowig one optacalng alterna-
tywe dla tradycyjnej analizy regresji, szczegdlnie w sytuacjach slabego rozpoznania
charakteru zaleznosci technologiczno-produkcyjnych (CER) migdzy kosztami a ich no§nk
kami lub w sytuacji rozpoznania nieliniowych, wielowymiarowych (kilkadziesiat no$ni-
kow kosztdéw) zaleznos$ci miedzy zmiennymi, co jest charakterystyczne dla produktow
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o0 bardzo zaawansowanej technologii (zaawansowane produkty elektroniczne, kompo-
nenty samolotow). Ta wazna zaleta sieci neuronowych redukuje konieczno$¢ wykona-
nia analiz technologiczno-produkcyjnych oraz posiadania glgbokiej wiedzy technolo-
gicznej u planistéw kosztow produkcji. Z praktycznego punktu widzenia ANN sg
zdolne do analizy duzo wigkszej liczby potencjalnych no$nikow kosztowych (nawet
kilkudziesigciu) niz analiza regresji. Komputerowe wspomaganie ANN w przeciwien-
stwie do analizy regresji nie jest proste i wymaga okreslonej wiedzy informatyczne;.
Wadg ANN jest znaczace ryzyko w procesie budowy modelu neuronowego przy matej
liczebnosci zbiorow danych. Jak wskazuja zaré6wno wyniki badan literaturowych
(Bode, 2000), jak i empirycznych przeprowadzonych przez autorow artykuh, liczba
probek danych stanowi jeden z podstawowych elementow wplywajacych na jakosé
prognozy?.

Oba modele prognozowania kosztow produkcji w zastosowaniu praktycznym moga
by¢ tak samo dokfadne i wiarygodne, ale ze wzgledow technologicznych i konstruk-
cyjnych obiektu kosztow mozna zastosowa¢ w danym srodowisku przemystowym
zazwyczaj tylko jeden z nich?’. Poprawny dobor modeli prognozowania kosztow,
a w konsekwencji wiarygodnos¢ i dokladnos$¢ prognoz kosztowych, jest kluczowy dla
fazy projektowania produktu, optymalizacji jego kosztow wytworzenia oraz analizy
»Zzachowania” kosztow (sterowanie wyprzedzajace — feed forward) w procesie decy-
zyjnym. Budowa modeli prognozowania kosztow produkcji, proces prognozowania
oraz ich dobor dla okreslonego $rodowiska przemyslowego jest rozwinieciem przed-
miotu rachunkowos$cizarzadczej w odniesieniu do przedsiebiorstw o zaawansowang;
technologii i cyfryzacji produkcji (Ruiza i in., 2011, s. 1469-1482). Poszerzenie
przedmiotu rachunkowoscizarzadczej o problem zarzadzania kosztami w warunkach
zaawansowanych technologii i mechatroniki mozna zdefiniowa¢ jako ,;rachunkowos¢
zarzadcza w warunkach cyfryzacjiproduktu i produkeji” (managementaccountingand
digitization) (Bhimani, 2006, s. 69-92). Przedstawiona w artykule analiza uzytecznosci
dwoch modeli prognozowania kosztow produkcji stanowi punkt odniesienia do
prowadzenia dalszych badan teoretycznych i praktycznych w tej dziedzinie.

% Juz dwadziescia lat temu, w pracy Lawrencei in. (1996), badajac miedzy inny mi zalezno$¢ miedzy
liczebnoscig zbioréw a jako$cig dziatania ANN wykazali koniecznos$¢ uzy cia odp owiedniej ilo§ci danych
do uczeniasieci. Ich liczba jest §ci$le powigzana ze stopniem ztozono$ci ANN, atakze z charakterem roz-
wigzy wanego problemu. W literaturze przedmiotu odnalezé mozna przyktady badan wskazujacy ch naist-
nienie mozliwo$ciuzycia ANN nawet w przypadku objgtosciowoograniczony ch zbioréw danych (Weck-
man i in., 2010, s. 257-274), jednakze takie podejscie musi by ¢ powigzane ze sztucznym tworzeniem do-
datkowy ch dany ch na podstawie juz istniejacy ch. Wydaje si¢, ze podejscie top owinno by¢ stosowane tylko
w wyjatkowych przypadkach oraz winno by¢ polaczone z wnikliwg analizg otrzymanych wynikow.
W przy padku prognozowania kosztow produkcji wiasciwa ilo§¢ dany ch uczacy ch powinna zazwyczaj wa-
ha¢ si¢ w przedziale od kilkuset do nawet kilku tysiecy.

21 W okreslony ch sy tuacjach moga by ¢ oba modele komp lementarne. Np. w jedny m przedsigbiorstwie,
prognozowanie kosztu produktu zaawansowanego technologicznie mozna realizowa¢ z wykorzystaniem
sieci neuronowy ch, natomiast prognozowanie kosztow linii technologiczny ch (centréow kosztow) z wyko-
rzystaniem funkcji matematy cznych (CER).
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