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STRESZCZENIE

Emisja gazow cieplarnianych, do ktorych nalezy m.in. dwutlenek wegla (CO») dotyczy
wielu obszarow gospodarki, a w szczegolnosci sektora transportu. Dekarbonizacja transportu,
oprocz zmian systemowych, wymaga takze dzialan ukierunkowanych na pojedynczych
uzytkownikéw. Ksztattowanie zachowania kierowcow na drodze moze mie¢ znaczny wplyw
na emisj¢ gazow cieplarnianych. Skuteczno$¢ indywidualnych strategii dazacych do
ograniczania emisji CO2 w transporcie zalezy od dostepnosci narzedzi, ktore wspomagaja
kierowcow w zakresie ekologicznej jazdy i wskazuje na potrzebe ich tworzenia. Dlatego za cel
naukowy pracy przyjeto opracowanie modelu oceny ksztaltowania poziomu emisji CO2 na
przyktadzie wybranego pojazdu osobowego na poziomie pojedynczego uczestnika ruchu
drogowego.

W ramach wprowadzenia do zagadnienia przedstawiono problematyke zwigzang
z emisja CO2, wyjasniono jej wptyw na Srodowisko naturalne, podkreslajac obecne cele
polityki klimatycznej ksztaltowanej przez UE. Wytypowano takze trzy gldwne obszary
dotyczace badan w zakresie emisji CO2 w konteksScie pojazdow samochodowych z silnikami
spalinowymi: styl jazdy kierowcow, zuzycie paliwa oraz mozliwos$ci wykorzystania danych
z systemow diagnostycznych. Nastepnie opracowano 1 opisano metodyke badan.
Sformutowano cel gtowny rozprawy oraz cele szczegotowe, gldowny problem badawczy oraz
problemy czastkowe, a takze postawiono tez¢ badawcza. Nastepnie wybrano kluczowe
zmienne do badania oraz zaproponowano i scharakteryzowano wykorzystywane w rozprawie
metody badawcze, opracowujac algorytm planowanych dziatan. Probe badawcza stanowily
zebrane w toku badan eksperymentalnych obserwacje zawierajace zapisy serii przejazdow
testowych pojazdem osobowym wyposazonym w silnik spalinowy =zasilany benzyna,
pozyskane za pomocg interfejsu diagnostycznego OBD. Do badania wyodrgbniono trzy
podzbiory zwigzane z pracg silnika: podczas ruszania pojazdu 1 jazdy z matymi predkosciami
(tryb ruszania pojazdu), w trybie jazdy miejskiej oraz w trybie jazdy pozamiejskiej. Dla
analizowanych podzbioréw skonstruowano modele regresji wieloczynnikowej oraz modele
drzew decyzyjnych, wykorzystujac algorytm CART, model lasu losowego oraz drzewa
wzmacniane w celu analizy wplywu wytypowanych czynnikéw na emisje¢ CO:. Otrzymane
modele poddano szczegdlowej ocenie 1 wzajemnemu poroOwnaniu, uwzgledniajac ich
skutecznos¢ predykcyjng oraz interpretowalnos¢ wynikow. Przeprowadzona analiza pozwolita
na identyfikacj¢ zmiennych o najsilniejszym wptywie na emisje¢ CO- oraz sformulowanie
koncowych wnioskow dotyczacych kluczowych czynnikow determinujgcych poziom emis;ji.
Wyniki badania dostarczajg istotnych informacji umozliwiajacych optymalizacje strategii
redukcji emisji z punktu widzenia pojedynczego uzytkownika oraz wskazujg na najbardziej
efektywne kierunki dziatan w zakresie polityki srodowiskowej i technologicznych rozwigzan
ograniczajacych emisj¢ gazéw cieplarnianych.

Stowa kluczowe: emisja CO> z pojazdu osobowego, modelowanie matematyczne, drzewa
decyzyjne, regresja wieloczynnikowa



A study of the CO: emissions of a passenger vehicle on a selected example using

mathematical methods
ABSTRACT

Emissions of greenhouse gases, which include carbon dioxide (CO»), affect many areas
of the economy, especially the transportation sector. The decarbonization of transportation, in
addition to systemic changes, also requires measures aimed at individual users. Shaping driver
behavior on the road can have a significant impact on greenhouse gas emissions.
The effectiveness of individual strategies seeking to reduce CO: emissions in transportation
depends on the availability of tools that assist drivers in green driving, and points to the need
to create them. Therefore, the development of a model for evaluating the formation of CO;
emissions on the example of a selected passenger vehicle at the level of the individual road
participant was adopted as the scientific goal of the study.

As part of the introduction to the issue, the problem of CO, emissions is presented, its
impact on the environment is explained, highlighting the current climate policy goals shaped
by the EU. Three main areas for research on COz emissions in the context of internal
combustion engine vehicles were also identified: drivers' driving style, fuel consumption and
the possibility of using data from diagnostic systems. The research methodology was then
developed and described. The main objective of the dissertation was formulated, as well as
specific objectives, the main research problem and sub-problems, and the research hypothesis
was set. Then the key variables for the study were selected, and the research methods used in
the dissertation were proposed and characterized, developing an algorithm for the planned
activities. The research sample consisted of observations collected in the course of the
experimental research, which included records of a series of test runs on a passenger vehicle
equipped with a gasoline-powered internal combustion engine, acquired using the OBD
diagnostic interface. Three subsets related to engine operation were extracted for the study:
during vehicle start-up and low-speed driving (vehicle start-up mode), in urban driving mode
and during driving in non-urban mode. Multivariate regression models and decision tree models
were constructed for the subsets analyzed, using the CART algorithm, the random forest model
and boosted trees to analyze the effects of the selected factors on CO2 emissions. The obtained
models were subjected to detailed evaluation and peer comparison, taking into account their
predictive effectiveness and interpretability of the results. The analysis made it possible to
identify the variables with the strongest impact on CO: emissions and to formulate final
conclusions on the key factors determining the level of emissions. The results of the study
provide important information for optimizing emission reduction strategies from the point of
view of a single user, and indicate the most effective courses of action in environmental policy
and technological solutions for reducing greenhouse gas emissions.

Keywords: CO; emissions of a passenger vehicle, mathematical modeling, decision trees,
multivariate regression
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WYKAZ SKROTOW

ABS (z ang. Anti-Lock.Braking System) Uktad zapobiegajacy blokowaniu kot
podczas hamowania
ACEA (z ang. European Automobile Manufacturers' Association) Europejskie
Stowarzyszenie Producentow Pojazdow
AlC (z ang. ang. Akaike Information Criterion) Kryterium informacyjne
Akaikego
ANN (z ang. Artificial Neural Networks) Sztuczne sieci neuronowe
ASR (z ang. Acceleration Slip Regulation) Uktad kontroli trakcji
BEV (z ang. Battery Electric Vehicle) Samochdd elektryczny (akumulatorowy)
CART (z ang. Classification and Regression Trees) Algorytm regresji
i klasyfikacji
CHTC-HT (z ang. China Automotive Test Cycle of Heavy-Duty Trucks) Cykl testowy
cigzkich pojazdow uzytkowych w Chinach
CNN (z ang. Convolutional Neural Network) Glebokie sieci konwolucyjne
DLC (z ang. Data Link Connector) Ztacze tacza danych
ECU (z ang. Engine Control Unit) Elektroniczny modut sterujacy
EEA (z ang. European Environment Agency) Europejska Agencja Srodowiska
EOBD (z ang. Euro-On-Board-Diagnostic) Europejski system diagnostyki
poktadowej
ESP (z ang. Electronic Stability Program) Uktad stabilizacji toru jazdy
GHG (z ang. Greenhouse Gases) Gazy cieplarniane
GNSS (z ang. Global Navigation Satellite Systems) Globalny System Nawigacji
Satelitarnej
GWP (g ang. Global Warming Potential) Potencjal tworzenia efektu
cieplarnianego
HEV (z ang. Hybrid Electric Vehicle) Samochdod hybrydowy
HFC (z ang. Fluorocarbons) Fluorowgglowodory
IMU (z ang. Inertial Measuring Unit) Bezwtadnosciowa jednostka pomiarowa
INS (z ang. Inertial Navigation System) Uktad nawigacji bezwtadnosciowe;
k-NN (z ang. K Nearest Neighbours) Metoda k-najblizszych Sgsiadow
LDV (z ang. Light Duty Vehicle) Lekki pojazd samochodowy
LSTM (z ang. Long Short-Term Memory) Rodzaj rekurencyjnej sieci neuronowej
MIL (z ang. Malfunction Indicator Light) Kontrolka sygnalizujaca usterki
MTF (z ang. Mean Tractive Force) Srednia sita ciagta
OBD (z ang. On-Board Diagnostics) System poktadowej diagnostyki
MSE (z ang. Mean Squared Error) Sredni btad kwadratowy
MAE (z ang. Mean Absolute Error) Sredni btad bezwzgledny
MRAE (z ang. Mean Relative Absolute Error) Sredni wzgledny blad bezwzgledny
MAPE (z ang. Mean Absolute Percentage Error) Sredni bezwzgledny btad
procentowy
PEMS (z ang. Po_rtg_ble Emissions Measurement Systems) Mobilny system
pomiaru emisji
PFC (z ang. Perfluorocarbons) Perfluoroweglowodory
PHEV (z ang. Plug-in Hybrid Electric Vehicle) Samochéd hybrydowy
Z mozliwo$cia tadowania ze zrédta zewnetrznego




WYKAZ SKROTOW - ciag dalszy

PKB (z ang. Gross Domestic Product, GDP) Produkt Krajowy Brutto
PMML (z ang. Predictive Model Markup Language) Format XML stuzacy do opisu
modeli eksploracji danych i modeli statystycznych
SST (z ang. Sum of Squares Total) Zmiennos¢ catkowita
SSW (z ang. Sum of Squares Within Groups) Zmiennos¢ wewnatrzgrupowa
SSB (z ang. Sum of Squares Between Groups) Zmiennos$¢ migdzygrupowa
SVM (z ang. Support Vector Machines) Metoda wektorow no$nych
TPMS (z ang. Tire Pressure Monitoring System) System monitorujacy ci$nienie
w oponach
UE (z ang. European Union, EU) Unia Europejska
VIN (z ang. Vehicle Identification Number) Numer identyfikacyjny pojazdu
ZI (z ang. Petrol Engine) Silnik o zaptonie iskrowym
ZS (z ang. Diesel Engine) Silnik o zaptonie samoczynnym




WYKAZ OZNACZEN

n/N predkos¢ obrotowa silnika / liczba obserwacji
Ar przyrost liczby obrotéw watu silnika
At przyrost czasu
Lo, wzgledne obcigzenie silnika
P/ Pyax moc silnika / maksymalna moc silnika
W praca mechaniczna
M moment obrotowy
Vv predkos¢ liniowa
As przyrost drogi
Fr sifa styczna
r promien wykorbienia watlu korbowego
Py, wzgledne polozenie przepustnicy
O ! Omax kat otwarcia przepustnicy / maksymalny kat otwarcia przepustnicy
1My, nat¢zenie przeplywu paliwa
q masa wtryskiwanego paliwa do cylindra na jeden cykl
z liczba cylindrow silnika
T liczba obrotow walu korbowego silnika na cykl
Mo, wskaznik emisji CO2
Kcoz wspolczynnik emisji CO> dla paliwa kopalnego
X wektor obserwacji Xx=(X1,X, ..., Xn)
X srednia arytmetyczna zmiennej X
Me mediana
odchylenie standardowe
kurtoza
skosnosc

moment centralny

dystrybuanta empiryczna

dystrybuanta teoretyczna

statystyka testu

funkcja celu

hipoteza testowa

centrum zbioru

warto$¢ empiryczna zmiennej zaleznej y

warto$¢ zmiennej niezaleznej x

wartos¢ teoretyczna wyznaczone na podstawie modelu

parametr modelu regresji

sktadnik losowy

wspotczynnik determinacji modelu

2 Bm =D (R [<[O]T|eP[nEEE >]x]|

odchylenie standardowe

Ty wspotczynnik korelacji Pearsona
cov(x,y) kowariancja zmiennych x oraz y
I wspotczynnik Ginniego
E entropia
&g btad generalizacji

prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia




1. WSTEP

Redukcja emisji substancji szkodliwych pochodzacych z pojazdow samochodowych
stanowi obecnie jedno z najwazniejszych obserwowanych w Unii Europejskiej (UE) wyzwan
srodowiskowych, zobowigzujac kraje czlonkowskie do zmian w tym zakresie. Wymagania
dotycza emisji gazoOw cieplarnianych, do ktorych nalezg m.in. dwutlenek wegla (CO2), metan
(CHa4), podtlenek azotu (N2O). Transport uznawany jest przez Uni¢ Europejska za jeden
z sektorow gospodarki o najbardziej szkodliwym wptywie na srodowisko naturalne i zdrowie
ludzi, gdyz odgrywa znaczng role w ksztaltowaniu poziomu emisji CO2 w Unii Europejskiej,
odpowiadajac za okoto 30% catkowitej emisji CO,. Okoto 70% tej warto$ci pochodzi
z transportu drogowego, z czego az 61% generuja samochody osobowe [59].

Z tego powodu UE wprowadza regulacje, ktorych celem jest dazenie do redukcji tej
emisji. Polityka UE w tym obszarze polega m.in. na wprowadzaniu nowych, coraz bardziej
restrykcyjnych norm emisji CO; dla nowych samochodéw osobowych. Docelowo normy te
majg na celu osiagnigcie neutralnosci klimatycznej do 2050 roku i redukcj¢ emisji z transportu
0 90%. Dziatania te majg charakter globalny, jednak pewne dziatania lokalne moga rdwniez
mie¢ wplyw na redukcje emisji COz. Jednym z kluczowych dziatan jest zwigkszanie
swiadomosci kierowcow w zakresie zasad ekologicznej jazdy. Skuteczna dekarbonizacja
transportu wymaga nie tylko zmian systemowych, ale takze dziatah na poziomie operacyjnym,
ukierunkowanych na pojedynczych uzytkownikow. Indywidualne nawyki kierowcow, takie jak
plynna jazda, unikanie nadmiernego przyspieszania i hamowania czy racjonalne wykorzystanie
paliwa, mogg miec¢ istotny wptyw na calkowita emisj¢ gazow cieplarnianych. Aby strategie
edukacyjne 1 motywacyjne na poziomie jednostkowym mogly przynies¢ wymierne efekty
w skali globalnej, konieczne jest zapewnienie kierowcom odpowiednich narzedzi
wspierajacych ich decyzje. Jednym z takich narzgdzi moga by¢ modele matematyczne,
opracowane na podstawie danych z systemu poktadowej diagnostyki silnika OBD (On-Board
Diagnostic System), ktére precyzyjnie analizuja wpltyw réznych czynnikow, takich jak styl
jazdy, obciazenie pojazdu czy warunki drogowe, na emisj¢ CO.. Takie zatozenie stato si¢
genezg niniejszej pracy. Dzialania tego typu sa szczeg6lnie wazne biorgc pod uwage ciagle
zwigkszajaca si¢ liczbg pojazdow w UE. Z zwigzku z powyzszym w niniejszej rozprawie
podjeto badania majace na celu opracowanie modelu oceny ksztaltowania poziomu emisji CO2
na przyktadzie wybranego pojazdu na poziomie pojedynczego uczestnika ruchu drogowego.

Rozwazanie w tym zakresie rozpoczeto wstepem, w ramach ktérego przyblizono

1 scharakteryzowano omawiang w rozprawie tematyke. Nastepnie w rozdziale drugim pracy



przeprowadzono analiz¢ stanu zagadnienia, w ktorej skupiono si¢ na przedstawieniu
problematyki zwigzanej z emisjag CO2 w odniesieniu do dostgpnych badan w tym zakresie.
Omowiono rodzaje gazow cieplarnianych, wyjasniono ich wplyw na $srodowisko naturalne
1 przedstawiono ich znaczenie w kontekscie postepujgcych zmian klimatu. Dodatkowo opisano
w jaki sposob tematyka zwigzana z gazami cieplarnianymi, a szczegdlnie z CO; wpisuje si¢
w obecne cele polityki klimatycznej ksztattowanej przez UE. Okreslono aktualny stan
spetnienia norm emisji CO2 w krajach UE ze szczegdélnym uwzglednieniem Polski.
Wyszczegdlniono zwigzane z tym problemy wykorzystujac analize danych statystycznych
dotyczacych emisji CO, w krajach UE. W ten sposob przedstawiono szczegdétowo tto dotyczace
badanej problematyki emisji CO,. W ramach tego rozdzialu wytypowano takze obszary
tematyczne dotyczace emisji CO2 w kontekscie pojazdow samochodowych z silnikami
spalinowymi. Na podstawie przeprowadzonej analizy literatury stwierdzono, ze najbardziej
znaczace czynniki w kontek$cie modelowania emisyjnosci pojazdéw samochodach stanowig
trzy obszary tematyczne: styl jazdy kierowcow, zuzycie paliwa oraz systemy diagnostyczne.

Analiza stanu zagadnienia w kontek$cie stylu jazdy wykazala, iz kierowca swoim
zachowaniem na drodze moze znaczaco przyczyni¢ si¢ do redukcji $ladu weglowego
zwigzanego z transportem drogowym. Kluczowymi aspektami w tym obszarze sg predkos¢
pojazdu oraz dynamika jazdy. Nadmierna predkos¢ (agresywny styl jazdy) wiaze sie
najczesciej z wigkszym zuzyciem paliwa, co prowadzi do zwigkszonej emisji CO,. Jazda
z umiarkowang predkos$cia dostosowang do warunkéw jazdy (zrownowazony styl), zazwyczaj
w zakresie §rednich obrotow silnika, jest bardziej efektywna pod wzgledem zuzycia paliwa oraz
emisji CO>2. W kontekscie dynamiki jazdy, gwaltowne przyspieszanie 1 hamowanie moga
znacznie zwigkszy¢ zuzycie paliwa, natomiast tagodne i ptynne przyspieszanie 1 stopniowe
hamowanie pozwalaja redukowaé emisje CO».

Kolejnym obszarem tematycznym jest zuzycie paliwa, ktore jest bezposrednio
powigzane z emisjg CO». Analiza literatury w tym obszarze wykazata, iz istnieje szereg metod
prognozowania stosowanych do modelowania zuzycia paliwa, np. regresja liniowa, drzewa
decyzyjne, sieci neuronowe. Bardzo waznym zagadnieniem w tym obszarze jest okreslenie
czynnikdw zwigzanych z pojazdem (parametry pracy silnika, parametry kinematyczne pojazdu,
itd.) wpltywajacych bezposrednio na zuzycie paliwa. W wyniku przeprowadzonej analizy
literatury w tym zakresie wskazano, ze istotny jest wptyw, m.in. predkosci pojazdu, predkosci
obrotowej silnika, obcigzenia silnika, mocy silnika itd. Skupiono si¢ w tym przypadku na
czynnikach dynamicznych (zmieniajacych si¢ w czasie ruchu pojazdu), natomiast pomini¢to

stale parametry techniczne, tj. masa, ksztatt aerodynamiczny, opory toczenia kot itd.
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Ostatnim wymienionym obszarem tematycznym s3 pokladowe systemy diagnostyki
silnika. Systemy te umozliwiajag monitorowanie emisji CO2 oraz zuzycia paliwa przez dostep
do wybranych parametréw diagnostycznych pojazdu. W pracy dokonano przegladu literatury
dotyczacego systemow poktadowej diagnostyki silnika (OBD). Na rynku istnieje wiele roznych
odmian interfejsow diagnostycznych, wsrdd ktdrych nalezy wyrdznic szczeg6lnie rozwigzania
bezprzewodowe ze wzgledu na ich uniwersalny charakter, mozliwo$¢ integracji z systemami
mobilnymi (smartfony) oraz dostepnos¢.

W rozdziale trzecim przedstawiono cel i1 zatozenia badawcze pracy, tj. problem
badawczy, problemy czastkowe, cel gldowny rozprawy, cele szczegblowe oraz teze badawcza.
Na podstawie przeprowadzonej w rozdziale drugim analizy stanu zagadnienia okre$lono
parametry wejscia (predkos¢ pojazdu, predkos$¢ obrotowa silnika, wzgledne obcigzenie silnika,
moment obrotowy, moc silnika, wzgledne potozenie przepustnicy — dotyczy silnika ZI)
i wyjécia (emisja CO2) modelu. Pierwszym etapem badan byly badania eksperymentalne,
w ktérych dokonano serii przejazdow testowych pojazdem osobowym wyposazonym w silnik
spalinowy zasilany benzyng. Do zapisu wymienionych wcze$niej zmiennych wykorzystano
bezprzewodowy interfejs pomiarowy OBD polaczony bezprzewodowo ze smartfonem. Testy
przeprowadzono wykorzystujac pojazd osobowy (Mazda 3, silnik 2.0, sedan). W czasie jazdy
rejestrowano parametry pojazdu (wejscia oraz wyjscie modelu), ktore umozliwity stworzenie
bazy danych stanowigcej podstawe pdzniejszych analiz. Trasy przejazdu byly zréznicowane
pod katem dozwolonej predkosci pojazdu, liczby zatrzyman, wystgpowania odcinkow drog
w obszarach miejskich 1 pozamiejskich.

Rozdziat czwarty dotyczy metodyki przeprowadzonych badan, w ktorym na wstepie
przedstawiono teoretyczne aspekty modelowania. Zostaly one szczegdétowo opisane
z uwzglednieniem wystepujacych w nich zjawisk fizycznych oraz stanowiacych ich podstawe
zalezno$ci matematycznych. Nastgpnie na podstawie opisanych wejs¢ 1 wyj$¢ z modelu
zaprezentowano opracowany algorytm planowanych badan wraz z wyszczegolnieniem
stosowanych metod badawczych. Rozdziat konczy si¢ opisem teoretycznym wybranych metod
modelowania emisji CO2 wykorzystanych w dysertacji, tj. regresji wieloczynnikowej oraz
regresyjnych drzew decyzyjnych.

W rozdziale pigtym skupiono si¢ na modelowaniu emisji CO2 z pojazdu osobowego do
srodowiska. Dokonano wstepnej analizy danych oraz analizy przebiegu zmiennych
objasniajacych i objasnianej, gdzie na ich podstawie dokonano wyboru odpowiednich modeli
matematycznych. Nastgpnie zidentyfikowano grupy o zblizonych charakterystykach oraz

dokonano podziatu obserwacji na jednorodne grupy obiektow, wykorzystujac w tym celu
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analiz¢ skupien za pomocg metody k-$rednich. Okazato si¢, Ze analiz¢ przebiegu funkcji emisji
CO; w zalezno$ci od wytypowanych parametrow nalezy podzieli¢ na trzy grupy, zwigzane
z pracg silnika podczas ruszania pojazdu i jazdy z niskimi predkosciami (tryb ruszania pojazdu),
w trybie jazdy miejskiej oraz podczas jazdy w trybie pozamiejskim. Dla zidentyfikowanych,
jednorodnych grup w pierwszej kolejnosci skonstruowano modele regresji wieloczynnikowej,
dla ktérych dokonano oszacowania parametrow, a nastepnie dokonano ich oceny i pordwnania.
Zaobserwowano, iz najwickszy poziom emisji CO2 do srodowiska ma miejsce w trybie ruszania
(365,60 g/km), natomiast najmniejszy w czasie poruszania si¢ pojazdu w trybie pozamiejskim
(166,18 g/km). Ponadto stwierdzono, ze niezaleznie od trybu jazdy, kazdorazowy wzrost
predkosci jazdy powoduje zmniejszenie emisji CO2 do srodowiska.

W kolejnej czgsci omawianego rozdzialu do badania wplywu wytypowanych
czynnikow na emisj¢ CO: zastosowano modele drzew decyzyjnych z wykorzystaniem
algorytmu CART, model lasu losowego oraz drzew wzmacnianych. Dla zbudowanych modeli
zaprezentowano rowniez ranking waznosci predyktoréw, ktéory umozliwia ocene wplywu
poszczegdlnych zmiennych objasniajacych na badane zjawisko. Na ich podstawie
zaobserwowano, iz najwigkszy wptyw na emisj¢ CO2 w trybie ruszania oraz w trybie miejskim
ma predkos¢ pojazdu oraz wzgledne obciazenie silnika. W trybie ruszania najmniejszy wplyw
na emisj¢ CO2 ma z kolei wzgledne obcigzenie przepustnicy (model drzewa CART). W modelu
lasu losowego ponownie najwigkszy wptyw miata predkos¢ pojazdu oraz wzgledne potozenie
przepustnicy, najmniejszy za§ wzgledne obcigzenie silnika.

W rozdziale szostym dokonano zakonczenia przeprowadzonych badan, gdzie
przedstawiono podsumowanie z przeprowadzonych badan oraz sformutowano wnioski

koncowe. Dodatkowo okreslono rowniez kierunki dalszych badan.

12



2. UZASADNIENIE TEMATU BADAN

2.1. Emisyjnos¢ COz z transportu

Motoryzacja jest obecnie nieodlagcznym elementem Zycia codziennego spoleczenstwa,
ktory niewatpliwie napedza gospodarke — przyspieszajac jej rozwoj, ale rbwniez zapewniajac
mobilno$¢ na niespotykang skale. Postep technologiczny w dziatalnosci transportowej niesie ze
sobg liczne korzysci, zaré6wno te spoleczne jak i przede wszystkim ekonomiczne, jednakze
jednoczes$nie powoduje wiele negatywnych skutkéw — oddziatujac na srodowisko naturalne.
Aby zminimalizowaé negatywne oddziatywanie niezbedne jest podjecie odpowiednich krokéw
zardwno globalnie, jak roéwniez jednostkowo (indywidulanie). Spoleczenstwo obecnie staje si¢
bardziej Swiadome i1 coraz wigksza wage przywigzuje do oddzialywania motoryzacji na
srodowisko naturalne i zycie cztowieka [20], [41], [51]. Prowadzone badania dotyczace
wpltywu na $rodowisko wyrdzniaja podmioty i przedmioty oddzialywan. Do podmiotéw
oddziatywan mozemy zaliczy¢ przede wszystkim: $rodki transportu, materiaty eksploatacyjne
pojazdéw samochodowych, produkcje materiatlow eksploatacyjnych, produkcje pojazdoéw oraz
calg infrastrukture drogowa [19], [20]. Przedmiotami oddziatywan sg wszystkie elementy
srodowiska, tj. teren, krajobraz, zasoby naturalne, powietrze, gleba, woda, rosliny, zwierzeta
oraz ludzie [19], [20]. Wplyw motoryzacji wystepuje w kazdej fazie eksploatacji urzadzen

technicznych, zaczynajac od fazy projektowania, a konczac na fazie jej likwidacji (rys. 1).

Projektowanie Produkcja Eksploatacja Likwidacja

v v v v

Oddziatywanie na srodowisko

Rys. 1. Wplyw poszczegdlnych faz motoryzacji na srodowisko [19], [20], [128]

Na rysunku 2 przedstawiono podzial szkodliwego oddziatywania na $srodowisko ze
wzgledu na jego bezposredni 1 posredni charakter. Do bezposrednich skutkéw mozemy
zaliczy¢: wypadki drogowe, zanieczyszczenie powietrza, wycieki 1 parowanie paliwa
oraz innych ptyndéw eksploatacyjnych itp. Natomiast do czynnikow posrednich mozemy
zaliczy¢: oddziatywanie infrastruktury transportu, oddziatywanie proceséw projektowania,
wytwarzania, zuzycia 1 zniszczenia pojazdow, infrastruktury i1 bazy obstugowej transportu

oraz oddzialywanie spowodowane czynnikami socjologicznymi i cywilizacyjnymi [20].
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| Negatywne dziatanie motoryzacji na $rodowisko I

| |

Bezposrednie | Posrednie |
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infrastruktury transportu

—{ Zanieczyszczenie powietrza | - -
Oddziatywanie proceséw

«{ Powodowanie halasu i drgan | projektowania,
wytwarzania, zuzycia
Wytwarzanie i wzniecanie i zniszczenia pojazdow oraz
pylow ich infrastruktury

obstugowej

| | Wycieki i parowanie ptynow
eksploatacyjnych

Promieniowanie
elektromagnetyczne

[

Oddziatywanie ztozone |

—1 Efekt cieplarniany |

—{ Kwasne opady |

Smog kwasny
i fotochemiczny

Zmniejszenie si¢ warstwy
ozonu w stratosferze

Rys. 2. Skutki oddzialywania motoryzacji na srodowisko [65]

Poza podstawowymi skutkami oddzialywania motoryzacji na $rodowisko mozemy
roéwniez wyodrebni¢ dziatania ztozone (rys. 2), obejmujace szereg roznorodnych czynnikdw,
ktére wspolnie oddzialywaja na ekosystemy, zasoby naturalne oraz przede wszystkim na jako$¢
zycia ludzkiego. Do najwazniejszych oddziatywan mozemy zaliczy¢ [41], [76], [128]:

* Emisje¢ gazéw cieplarnianych, ktora szczegdtowo zostanie omoéwiona ponize;j.

» Zanieczyszczenie powietrza — silniki spalinowe emitujac szkodliwe substancje, moga
powodowa¢ problemy zdrowotne u spoteczenstwa (tj. podraznienia dréog oddechowych,
problemy z oddychaniem, problemy sercowo-naczyniowe, podraznienia skory i oczu)
oraz takze negatywnie wptywa¢ na faune i flor¢. Ponadto moga rowniez powodowad
zanieczyszczenie powietrza w postaci [19]:

v" Smogu kwasnego (londynskiego) — ktory wystepuje gtdéwnie w obszarach miejskich

1 przemystowych. Jest zjawiskiem, ktére charakteryzuje si¢ wystepowaniem gestych,

trudnych do przewietrzenia mgiet zawierajacych duze stezenia dwutlenku siarki (SO»)

oraz tlenki azotu (NOx). Substancje te emitowane sg gldwnie przez spalanie paliw

kopalnych w procesach przemystowych i transportowych. W wyniku reakcji
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z czynnikami atmosferycznymi, takimi jak wilgotno$¢ powietrza oraz promieniowanie
stoneczne, tworza aerozole i kwasne deszcze [20].

v' Kwasnego deszczu - sg to atmosferyczne opady o kwasowym odczynie pH nizszym niz
5,6, spowodowane zanieczyszczeniem atmosferycznym przez tlenki siarki (gtownie
dwutlenek siarki SO») oraz tlenki azotu (gtownie tlenek azotu NO»), ktore reaguja
z wodg tworzac kwas siarkowy (H2SOg4) 1 kwas azotowy (HNO3) [21].

v" Smogu fotochemicznego (kalifornijskiego) — ktory wystepuje gtdéwnie w obszarach
miejskich o duzym natezeniu ruchu drogowego 1 przemystowego, zwlaszcza
w goracych i stonecznych warunkach. Jest zjawiskiem, w ktorym substancje chemiczne
tj. tlenki azotu (NOx) oraz lotne zwigzki organiczne (VOC), w wyniku intensywnego
promieniowania reaguja ze sobg tworzac wysokie stezenie ozonu troposferycznego (O3)
oraz inne szkodliwe zwigzki, takie jak aldehydy 1 azotan peroksyacetylu (PAN) [51].
Wystepujace w obecnych czasach postepujace zmiany klimatu sa spowodowane

narastajagcym efektem cieplarnianym (rys. 3). Do glownych przyczyn tego zjawiska mozna
zaliczy¢ gazy cieplarniane GHG (z ang. Greenhouse Gases), ktore przepuszczaja wigkszo$¢
promieniowania stonecznego docierajacego do Ziemi. Globalne ocieplenie 1 zmiany
klimatyczne sg spowodowane przez proces absorbcji i emisji promieniowania podczerwonego.
Pochtaniajac ciepto stoneczne, gazy cieplarniane tworza tzw. ,,efekt szklarniowy” woko6t Ziemi,
prowadzac tym samym do zmian w rozkladzie opadoéw, wzrostu temperatur, czy tez do fali
upatow 1 powodzi. Gazy cieplarniane wystepuja naturalnie w atmosferze, jednak dziatalno$¢
czlowieka znacznie przyczynia si¢ do ich akumulacji, co powoduje wzmocnienie efektu

cieplarnianego.

wigcej ciepta
jest ponownie
emitowane

mniej ciepta jest
zatrzymywane

WyZzsze stgzenie
gazow cieplarnianych

mniej ciepta
ucieka w
przestrzen

wigcej ciepta
ucieka w
przestrzen

wzmochiony efekt
cieplarniany przez czlowieka

naturalny efekt
cieplarniany

Rys. 3. Zjawisko efektu cieplarnianego [95]
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W celu porownywania wplywu roznych gazow na efekt cieplarniany i globalne
ocieplenie utworzono poj¢cie potencjalu tworzenia efektu cieplarnianego GWP (z ang. Global
Warming Potential), ktory jest miarg ich szkodliwosci. Stanowi wskaznik, ktory odnosi si¢ do
zdolnosci jednostki masy danego gazu do absorbowania ciepta w stosunku do tego samego
wskaznika dla dwutlenku wegla (COz) w okreslonym czasie, zazwyczaj dotyczacym setek lat.

Do gléwnych gazoéw cieplarnianych mozna zaliczy¢:

*  Dwutlenek wegla (CO2) — jeden z gléwnych gazow cieplarnianych, ktéry ma znaczacy
wpltyw na globalny klimat. CO; jest najczescie] wystepujacym gazem cieplarnianym
w poréwnaniu do innych gazow. Wedtug Europejskiej Agencji Srodowiska (EEA) w 2019
roku dwutlenek wegla stanowit 80% emisji gazoéw cieplarnianych na $wiecie. Jest
emitowany, m.in. przez spalanie paliw kopalnych, tj. wegiel, ropa naftowa, gaz ziemny
oraz w wyniku realizacji istniejacych proceséOw przemystowych. Jego obecnosc
w atmosferze mozemy zaobserwowaé w postaci naturalnie wystgpujacych proceséw,
tj. oddychanie organizméw, erupcje wulkanéw czy tez procesy rozkladu materii
organicznej, jak roéwniez w wyniku proceséw antropogenicznych, tj. spalanie paliw
kopalnianych, wycinanie laséw, uzytkowanie ziemi itd. Dwutlenek wegla w naturalny
sposob utrzymuje ciepto w atmosferze, co tym samym umozliwia istnienie zycia na Ziemi,
jednak wzrost stezenia CO, w atmosferze jest gtowng przyczyng zmian klimatycznych.
Ponadto, jego wpltyw na klimat jest dilugotrwaly, ze wzgledu na znaczny czas
utrzymywania si¢ w atmosferze (do tysigca lat), w zwigzku z czym stanowi,
tzw. dhugotrwate zanieczyszczenie atmosfery.

*  Metan (CH4) — jest drugim co do wielkosci gazem cieplarnianym pod wzgledem emisji na
swiecie (ok. 11%). Metan stanowi glowny sktadnik gazu ziemnego oraz biometanu.
Podobnie jak w przypadku dwutlenku wegla, obecno$¢ metanu w atmosferze ma zaro6wno
charakter naturalny, jak i rowniez powstajacy w wyniku dziatalno$ci gospodarczej
cztowieka, tzn. wydobycie ropy naftowej 1 wegla, wysypiska $§mieci oraz rolnictwo.
Dodatkowo, w poréwnaniu do dwutlenku wegla, stanowi on, tzw. krétkotrwate
zanieczyszczenie atmosfery (utrzymuje si¢ w atmosferze ok. 10—15 lat), ktore posiada ok.
23-krotnie wigkszg warto$¢ potencjatu tworzenia efektu cieplarnianego GWP, niz
dwutlenek wegla. Ponadto, metan w atmosferze reaguje z aktywnymi zwigzkami tlenu,
utleniajgc si¢ do dwutlenku wegla, co prowadzi do dalszego efektu cieplarnianego.
Prowadzi réwniez do zanieczyszczenia powietrza, co ma szkodliwy wplyw na caly

ekosystem, w tym rowniez ludzi.
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*  Podtlenek azotu (N20) — jest trzecim co do wielkosci gazem cieplarnianym pod wzgledem
emisji na $§wiecie (ok. 6%). Naturalnie w atmosferze wystepuje jedynie w niewielkich
ilosciach, a postgpujaca dziatalno$¢ rolnicza i1 przemystowa znacznie zwigkszyta jego
stezenie. Gloéwnymi zrodltami emisji NoO sg wspomniana dziatalno$¢ rolnicza, procesy
przemystowe oraz spalanie paliw kopalnych ibiomasy. Czas zycia podtlenku azotu
w atmosferze szacuje si¢ na okoto 144 lata, natomiast jego warto$¢ potencjatu tworzenia
efektu cieplarnianego GWP jest az 296 wigksza od dwutlenku wegla.

*  Fluorowane gazy cieplarniane — sg czwartg grupg gazow cieplarnianych, ktore stanowig
ok. 2% catkowitej emisji gazéw cieplarnianych w Unii Europejskiej (UE). Sposrod
wszystkich gazoéw fluorowanych uznaje si¢, iz fluoroweglowodory (HFC),
perfluoroweglowodory (PFC) i sze$ciofluorek siarki (SF¢) maja najwiekszy wpltyw na
klimat. Wspolnymi cechami charakterystycznymi omawianych gazow jest to, iz wszystkie
w swoim sktadzie zawierajg fluor oraz wykazuja wysoki wspotczynnik GWP w zakresie
od 140 do 23000 w stosunku do CO>. Ponadto niektére z nich, np. HFC, podlegaja
szybkiemu rozktadowi w atmosferze, natomiast w przypadku PFC 1 SF¢ czas zycia
w atmosferze wynosi kolejno ok. 50 tysigcy lat 1 ok. 3 tysigce lat. Dodatkowo,
wystepowanie fluorowanych gazéw w atmosferze jest w pelni skutkiem ludzkiej
dziatalnosci przemystowej, poniewaz gazy te nie wystgpuja naturalnie w przyrodzie.

Nalezy zauwazy¢, ze wedlug raportu opublikowanego przez Joint Research Centre,

Chiny oraz Stany Zjednoczone odpowiadajg za najwicksza emisj¢ CO> w ujeciu globalnym.

Jednoczesnie kraje te produkuja rowniez najwigcej energii odnawialnej na Swiecie.

Unia Europejska jako cato$¢ zajmuje trzecig lokate [22].

W tabeli 1 przedstawiono zestawienie zmian zachodzacych w emisji CO; (pordwnanie

2020 do 1990), gazoéw GHG (poréwnanie 2018 do 1990 oraz 2018 do 2005). Dane wskazuja,

1z w ciagu ok. 28-30 lat emisyjnos¢ gazow cieplarnianych oraz CO; wzrosta o okoto 57% we

wszystkich sektorach. Najwiekszy wzrost emisyjno$ci mozemy zaobserwowac w sektorze
przemystu energetycznego (w przypadku CO; to az 71%, natomiast GHG 83%). Analizujac
natomiast rynek transportowy widoczny jest wzrost o 59% emisyjnosci COz oraz 76% gazow

GHG. Jednym z powodow jest niewatpliwie rosngca liczba zarejestrowanych pojazdow

samochodowych na $wiecie — w 2020 liczba ta przekroczyta 1 miliard (w poréwnaniu do 1990

zwigkszyla si¢ czterokrotnie).
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Tabela 1. Zestawienie danych dotyczace emisji dwutlenku wegla i gazoéw cieplarnianych
w ujeciu globalnym [60]

2020 vs 1990 (CO») 2018 vs 1990 (GHG) | 2018 vs 2005 (GHG)
Przemyst +72% +83% +27%
energetyczny
Pozostale spalanie 158% 6% 126%
przemystowe
Gospodarstwa

+1% +2% +5%
domowe
Transport +59% +76% +26%
Pozostale sektory +97% +48% +21%
Wszystkie sektory +58% +57% +23%

W tabeli 2 przedstawiono, jaki poziom miata emisja CO; i gazéw cieplarnianych
w analogicznych okresach w Polsce. Mozemy zaobserwowaé, iz prawie we wszystkich
kategoriach zmniejszyta si¢ emisyjno$¢ COz, jak i GHG, zar6wno w pordwnaniu do roku 1990,
jak 1 do 2005. Wyjatkiem jest transport, gdzie emisyjnos¢ CO2 w 2020 w poréwnaniu do roku
1990 wrosta 0 202%, natomiast GHG o 210%. Niewatpliwym powodem byt wzrost liczby
posiadanych pojazdow w Polsce, a takze rosngca mobilno$¢ spoteczenstwa. W 1990 roku byto
zarejestrowanych 9 mln 41 tys. pojazdow samochodowych, natomiast w 2020 liczba ta wzrosta
0 2,7 razy (do 25 mln 114 tys.). Wskaznik zmotoryzowania spoleczenstwa w Polsce w 1990
roku wynosit okoto 238 pojazdow samochodowych na 1000 mieszkancéw, natomiast w 2020
roku az 656 (wzrost 0 276%). Jednak warto podkresli¢, ze w ujeciu globalnym wzrost ten nie
byl az tak duzy, poniewaz $rednia emisyjnos¢ w sektorze transportu na §wiecie zwigkszyla sie
0 68%. Patrzac natomiast na wskaznik zmotoryzowania spoteczenstwa na §wiecie w roku 1990

wynosit on 104 na 1000 mieszkancéw, natomiast w 2020 — 177 (wzrost o 70%).

Tabela 2. Zestawienie danych dotyczace emisji CO2 1 gazéw cieplarnianych w Polsce [60]

2020 vs 1990 (CO») 2018 vs 1990 (GHG) | 2018 vs 2005 (GHG)

P 1

rzemys -45% 32% -10%
energetyczny
Pozostale spalanie 959 0% 4%
przemystowe
Gospodarstwa 0% 4% 1%
domowe
Transport +202% +210% +83%
Pozostale sektory -11% -30% -3%
Wszystkie sektory 21% -17% +1%

Miarg uzywang do wyrazenia potencjatu globalnego ocieplenia (GWP) jest ekwiwalent
dwutlenku wegla (COze). Umozliwia on poréwnanie emisji réznych gazéw cieplarnianych we

wspolnej skali, w jeden ustandaryzowany sposob, pod katem ich zdolnos$ci do zatrzymywania

18



ciepla i pozostawania w atmosferze przez okreslony czas. Na podstawie danych dotyczacych
emitowania ekwiwalentu CO> w 2019 roku, Polska znajduje si¢ w czoldwce i zajmuje 4 miejsce
na tle Unii Europejskiej, emitujac ok. 10,81% ekwiwalentu CO; (rys. 4). Pierwsze miejsce
zajmujg Niemcy, osiggajac szesciokrotnie wigkszg emisje ekwiwalentu CO; niz $rednia w Unii
Europejskiej (133 894,19 kt CO2e) [85]. Drugie miejsce przypada Francji - 12,25% emisji
ekwiwalentu Europejskiego, a na trzecim miejscu natomiast znajdujg si¢ Wiochy, osiagajac ok.
11,57% catkowitej emisji gazow cieplarnianych w panstwach Unii Europejskie;j.
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Rys. 4. Emisja gazow cieplarnianych w UE w 2019 roku (gdzie * oznacza CO: oraz N>O, CHa,
HFC, PFC, SF6, NF3 wyrazone w ekwiwalencie CO.) [85]

Wedhig sprawozdania z 2021 roku Migdzyrzadowego Zespotu ds. Zmian Klimatu
(organizacji majacej na celu dostarczenie naukowej informacji na temat zmiany klimatu 1 jego
wptywu na gospodarke 1 spoleczenstwo) emisja gazoéw cieplarnianych z dziatalnosci cztowieka
odpowiada za wzrost temperatury o ok. 1,1°C od poczatku XX wieku. Na rysunku
5 przedstawiono emisyjno$¢ w latach 2016-2020 w poszczegdlnych krajach Unii Europejskie;.
Mozemy zaobserwowac, ze panstwem ktory produkuje najwigcej CO2 w Unii Europejskiej sg
Niemcy, Polska natomiast zajmuje 3 miejsce, produkujac trzykrotnie wigcej CO2 niz Srednia
UE z 10 lat (119,3 mln ton). Przez zastosowanie dziatan, majacych na celu ograniczenie
emisyjnosci CO2, wprowadzonych przez Uni¢ Europejska, mozemy zaobserwowac tendencje
spadkowag w poszczegbdlnych krajach. Jednakze wartosci w 2019 oraz 2020 moga nie by¢
wiarygodne z powodu, iz w tym okresie zostalo wprowadzone ograniczenie mobilnosci,

wynikajace z wybuchu pandemii COVID-19.
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Rys. 5. Emisja CO2 w krajach Unii Europejskiej w latach 2016-2020 [126]

Biorac pod uwagg powierzchnie kraju jak i wielko$¢ danego panstwa, ranking panstw
pod wzgledem emisyjnosci CO, do atmosfery catkowicie si¢ zmienia: Polska zajmuje
8 miejsce, natomiast liderem jest Malta, emitujaca na 1 km? 5,62 tys. ton CO; (przekraczajac
5 krotnie §rednig UE 1,12) (rys. 6).
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Rys. 6. Wzgledna emisja CO2 w poszczeg6lnych krajach Unii Europejskiej w zaleznosci od
powierzchni panstwa w roku 2020 [126]

Inng miarg poroéwnania emisyjnosci w poszczegolnych krajach jest wyznaczenie
wskaznika emisyjnosci CO2 w odniesieniu do Produktu Krajowego Brutto (PKB), czyli
okreslenie, jak aktywno$¢ gospodarcza wplywa na $rodowisko. Kraje rozwinigte maja nizsza
intensywno$¢ emisji CO2 na jednostke PKB w porownaniu z krajami rozwijajacymi sig.
Wynika to z wigkszej efektywnosci energetycznej, zaawansowanych nowoczesnych
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technologii oraz wigkszego udzialu sektorow ushlugowych, ktére s3 mniej emisyjne, niz
intensywna produkcja przemystowa. Kraje, ktoére aktywnie inwestuja w odnawialne zZrddia
energii 1 prowadzg polityke ograniczajacg emisje CO»>, zwykle osiggaja lepsze wyniki
w zakresie emisyjnosci COz na jednostke PKB. Wedtlug danych World Development Indicators
z 2022, Polska ma dziewiagte miejsce w rankingu PKB w odniesieniu do pozostatych panstw
UE [125]. Natomiast w przeliczeniu PKB na 1 mieszkanca Polska zajmuje 22 miejsce w UE,
osiggajac ok. 119 tys. USD na osobg¢. Kraje z najwyzszym PKB na osobg¢ to: Luksemburg
1 Irlandia, osiggajac ponad 100 tysiecy USD na osobe (rys. 7). Jednakze biorac pod uwage ww.
wskaznik, na 1 USD Polska produkuje okoto 640 g CO> do atmosfery (1 lokata w krajach UE),
na drugim miejscu jest Bulgaria. Najlepszg efektywno$¢ gospodarcza ma natomiast Szwecja,
gdzie na 1 USD produkuje si¢ jedynie 68 g CO: (tj. 7 razy mniej niz Polska) (rys. 8). Taki
wynik pokazuje, ze Polska ma najnizsza efektywno§¢ w porownaniu do pozostatych krajow
Unii Europejskiej. Wplywa na to migdzy innymi trwajace uzaleznienie od wegla kopalnianego
i brak rozwigzan, ktdre przyczynityby si¢ do wigkszego korzystania z odnawialnych zrodet
energii.
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Rys. 7. Produkt Krajowy Brutto w przeliczeniu na 1 mieszkanca w 2022 roku w krajach Unii
Europejskiej [126]
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Rys. 8. Wptyw efektywnosci gospodarczej krajow Unii Europejskiej na srodowisko w 2020
roku [126]

Biorac pod uwage kolejny aspekt, a mianowicie emisj¢ CO> w przeliczeniu na
1 mieszkanca, Polska rowniez znajduje si¢ wysoko w rankingu, zajmujac 3 miejsce,
tj. produkujac okoto 8 ton rocznie CO> w przeliczeniu na 1 mieszkanca (§rednia UE natomiast
to 6,12 ton). Pierwsza lokate zajmuje Luksemburg, emitujac okoto 15 ton rocznie (2,5 razy
wigcej niz UE) —rysunek 9. Wysokie wartosci tego wskaznika wykazujg bardziej emisyjny styl
zycia oraz wzorce konsumpcji w danym kraju. Kraje bogatsze maja zwykle wyzsze emisje na
osobg, ze wzgledu na wicksze zuzycie 1 konsumpcje energii. Porownujac kraje UE, Polska
posiada porownywalng warto$¢ emisji CO> w przeliczeniu na 1 mieszkanca w stosunku do
krajow takich jak Belgia, Niderlandy, czy Niemcy, ktore maja duzo wyzsze PKB w przeliczeniu

na jednego mieszkanca.
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22



Na rysunku 10 przedstawiono dane dotyczace emisji CO> w zaleznosci od
poszczegblnych sektorow przemystu w krajach Unii Europejskiej. Mozna zaobserwowac,
1z sektor transportu zajmuje druga pozycje w kontekscie emisji CO,. Warto podkresli¢, ze
w ciggu 10 lat, do atmosfery zostatlo wyemitowane $rednio rocznie ok. 894,8 miliona ton CO»,

co stanowi ok. 30% calkowitej emisji.
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Rys. 10. Emisja CO2 wedtug sektoréw Unii Europejskiej (UE-27) [126]

Poréwnujac dane z 27 krajow UE dotyczace emisji CO> pochodzacej z sektora
transportu mozna zauwazy¢, ze Srednia emisja CO2 krajow Unii Europejskiej wynosi 38,12
miliona ton. Aby wykaza¢ poziom istniejacych réznic, na rysunku 11 zestawiono jedynie
wybrane kraje. Wybrano te, ktére zajmowaty wysokie miejsca w rankingu emisyjnosci CO»
(. Niemcy, Niderlandy, Polska, Luksemburg Irlandia, Grecja, Bulgaria). Porownano je
z krajami o najnizszej emisyjnosci tj. Litwa, Cypr, Szwecja. Emisja w wybranych panstwach,
na przestrzeni 10 lat (2010-2020) wyniosta odpowiednio: Niemcy — $rednio 189,8 mln ton,
Niderlandy tj. 77,6 min ton. Polska natomiast osiggneta wynik 65 min ton emisji CO; do
atmosfery. Wedhlug danych z Dyrekcji Generalnej ds. Mobilnosci i Transportu, dziatajacej przy
Komisji Europejskiej, w latach 2010-2015 Polska miata o 30% wyzsza emisyjnos¢ niz $rednia
UE, jednak od 2016 roku odnotowuje tendencje wzrostowa (2016 wzrost o 46%, 2020 wzrost
0 97%). Najnizsza emisyjnos¢ z sektora transportu w catej Unii Europejskiej w latach 2016-

2020 miatl Cypr - 3,1 mln ton (Srednio 3,4 mln ton) [59].
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Rys. 11. Emisja CO; z transportu z uwzglednieniem zbiornikow mig¢dzynarodowych [59]
Analizujac panstwa zaprezentowane na rysunku 12, w 2020 roku wysoko w zestawieniu
znalazty si¢ rowniez takie kraje jak Francja — 119,4 miln ton oraz Hiszpania — 100 mln ton.
Najnizsza emisyjno$¢ mialty kraje takie jak: Lotwa (3,9 mln ton), Estonia (3,2 mln ton) oraz
Cypr (3,1 mln ton). Bioragc pod uwagg jak wygladata zmiana emisji CO2 w stosunku do roku
poprzedniego (2019), to §rednio w Europie wszystkie kraje UE zmniejszyly swoja emisyjnos¢
o ok. 20%, Natomiast patrzac sumarycznie, kraje Unii Europejskiej wyemitowaty o 23% mnie;j

CO2> do atmosfery z sektora transportu, tj. 203,5 min ton.
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Rys. 12. Emisja CO> z transportu w krajach Unii Europejskiej w 2020 roku [59]

Wedtug danych podanych przez Europejska Agencje Srodowiskowa, w 2020 roku
okoto 76% emisji CO> w UE z sektora transportu stanowit transport drogowy (jedna pigta
catkowitej emisji CO, w Unii Europejskiej) — rysunek 13. Drugie miejsce zajat transport morski

(15%). Zaobserwowa¢ mozna spadek warto$ci w roku 2020 o 13% w poréwnaniu do roku
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2019, do czego mogly si¢ przyczyni¢ wprowadzone ograniczenia w przemieszczaniu si¢

w trakcie pandemii COVID-19.
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Rys. 13. Emisja CO2 w zaleznos$ci od rodzaju transportu w 2020 roku [126]

Na rysunku 14 przedstawiono dane dotyczace podziatu emisyjnosci pochodzacej
z transportu drogowego, w zaleznosci od rodzaju pojazdéw. Zrédtem 60% catkowitej emisji
CO> s3 samochody osobowe, 28,2 % pojazdy ci¢zarowe, 11% lekkie samochody dostawcze
1 1,2% motocykle [84]. Do gtownych gazow cieplarnianych, emitowanych przez pojazdy
silnikowe mozna zaliczy¢ dwutlenek wegla (CO»), metan (CH4) oraz podtlenek azotu (N20)
[12], [99].
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Rys. 14. Emisje CO; z transportu drogowego, wedtug srodka transportu: UE-27 w 2020 roku
[59]

Analizie poddano rowniez liczbe zarejestrowanych pojazdéw samochodowych. W 2021

roku w catej Unii Europejskiej byto ich okoto 250 mln, z czego 19% w Niemczech (48,54 min).
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Polska zajeta 4 miejsce w rankingu, z suma 25,87 mln pojazdow samochodowych (10%) (rys.
15). Srednia liczba pojazdow w Europie to okoto 10 mln. Mozna zauwazy¢, ze kazdego roku
przybywa okoto 3,7 mln pojazdow w catej Unii Europejskiej. W Polsce wzrost ten wynosi
okoto 850 tysigcy.
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Rys. 15. Liczba samochodow osobowych w UE w latach 2017-2021 [91]

Miarg, ktora okresla poziom motoryzacji oraz poziom rozwoju transportu i gospodarki
w danym kraju jest takze wspolczynnik motoryzacji. Na rysunku 16 przedstawiono wartos¢
tego wspotczynnika w poszczegdlnych krajach Unii Europejskiej w 2021 roku. Na pierwszym
miejscu w rankingu znalazt si¢ Cypr, osiagajac 705 pojazdow osobowych na 1000
mieszkancow, natomiast na drugim miejscu znalazta si¢ Polska, z wynikiem 686 pojazdéw,
oznaczajacym wartos¢ wigksza o 29% niz $rednia krajow Unii Europejskiej, wynoszaca 533
pojazdéw. Na trzecim miejscu znalazty si¢ Wtochy (677 pojazdow), a na czwartym
Luksemburg (671 pojazdéw). Najnizszy, wspoOlczynnik osiggnegta natomiast Lotwa (389
pojazdow). Niemcy, pomimo najwickszej liczby pojazdow w Europie, zaj¢ty 7 miejsce (585

pojazdow).
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Rys. 16. Wspotczynnik motoryzacji w krajach Unii Europejskiej w 2021 roku [126]

Waznym aspektem jest rowniez informacja o tym, jak liczba pojazdow przektada si¢ na
emisyjnos¢ CO, w danym kraju. W tym przypadku Grecja, pomimo tego, iz posiada jedynie
5,41 min pojazdéw samochodowych (zajmujac 11 miejsce w rankingu dotyczacym liczby
posiadanych pojazdéw) oraz dla ktdérej wspodtczynnik motoryzacji wyniost 518 pojazdéow na
1000 mieszkancow (14 miejsce w rankingu), ma najwyzszy poziom emisji CO2 w przeliczeniu
na 1 pojazd — 40,62 ton rocznie (rys. 17). Natomiast Niemcy, pomimo najwigkszej liczby
pojazdow w UE, maja najnizsza emisyjno$¢, wynoszacg jedynie 1,17 t (34 razy mniej niz
Grecja). Drugie miejsce w zestawieniu zajmuje Luksemburg (21,96 tony), natomiast Polska

zajmuje 10 miejsce — 11,78 tony.
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Rys. 17. Catkowita emisja CO2> w zaleznos$ci do liczby pojazdéw osobowych w krajach Unii
Europejskiej w roku 2020 [126]
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Oceniajac natomiast dane dotyczace emisji pochodzacej z sektora transportu —
najwyzsza emisyjnos¢ w 2020 roku, w przeliczeniu na 1 pojazd samochodowy mial
Luksemburg (14,11 t), na drugim miejscu znalazla si¢ Irlandia (5 t) 1 a na trzecim Litwa (4,7 t).
Polska natomiast zajela 23 pozycje w rankingu z wynikiem 2,46 tony na pojazd. Srednia

warto$¢ dla krajow Unii Europejskiej wynosita 3,88 tony (rys. 18).
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Rys. 18. Emisja CO; z sektora transport w zaleznosci do liczby pojazdow osobowych w krajach
Unii Europejskiej w 2020 roku [126]

Waznym czynnikiem jest rowniez Sredni wiek pojazdow. Na rysunku 19 przedstawiono
wyniki dla poszczegdlnych krajow UE w 2021 roku. Najstarsze pojazdy posiadajg Grecy
(17 lat), natomiast najnowsze samochody posiadaja mieszkancy Luksemburga (7,6 roku).
Srednia Unii Europejskiej to 12 lat, natomiast Polska zajmuje 8 pozycje w rankingu — $redni
wiek pojazdéw samochodowych wynosi 14,5 roku. Patrzac na kraje, ktore osiggnety wysoka
pozycje w rankingu mozna zauwazy¢, ze sredni wiek pojazdow w Irlandii to 8,8 roku, natomiast

na Litwie 14,6 roku.
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Rys. 19. Sredni wiek pojazdu w UE w 2021 roku [126]

Kolejnym kluczowym aspektem jest odsetek pojazddéw starszych niz 10 lat w krajach
Unii Europejskiej. Wedtug danych z 2021 roku krajem, ktory ma najwigcej pojazdoéw starszych
niz 10 lat, tj. 87% jest Rumunia (6,5 miliona). Na drugim miejscu jest Grecja z wynikiem (84%
- 4,5 miliona). Polska znajduje si¢ na trzecim miejscu, gdzie 81% pojazdow (okoto 21
milionow) to pojazdy starsze niz 10 lat. Sprzyja temu fakt, ze wiele z poruszajacych si¢ po
polskich drogach pojazdow jest sprowadzana z krajéw Unii Europejskiej a jedynie 1,3 min
wsrod nich to pojazdy do 3 lat [126]. Luksemburg i Irlandia maja najnizsza liczbe pojazdow
w tej kategorii wiekowej odpowiednio 25% 1 37%.

Istotnym czynnikiem jest takze zrodto zasilania pojazdu. Wedlug raportu ACEA
»Pojazdy w uzyciu” z 2023 r. [92] okoto 51,1% wszystkich samochodéw w Unii Europejskiej
jest napedzane benzyng. Olej napedowy jako paliwo dotyczy ok. 41,9% pojazdoéw, gaz LPG —
2,5%. Pojazdéw typu HEV (z ang. Hybrid Electric Vehicle) jest 2,3%, BEV (z ang. Battery
Electric Vehicle) jedyne 0,8%, natomiast 0,7% to PHEV (z ang. Plug-in Hybrid Electric
Vehicle) - szczegély prezentuje tabela 3. W Luksemburgu, bedacym wysoko w rankingach
dotyczacych emisyjnosci CO», podzial pojazdow wedlug kryterium zrdédla zasilania jest
nastepujacy: benzyna (43,4%), olej napedowy (49%), BEV (1,9). W Irlandii: benzyna (36,8%),
olej napedowy (57,2%), BEV (0,9), PHEV (0,8%), oraz HEV (4,0%). Na Litwie: benzyna
(25,2%), olej napedowy (67,8%), HEV (3%). Natomiast Grecja (z uwagi na ranking dotyczacy
wieku pojazdéw) ma az 90,1% pojazdow zasilanych benzyng i jedynie 8,6% olej napedowy.
Patrzac natomiast na Polske, samochody zasilane benzyna stanowig 44,7%, olejem napgdowym
39,9%, LPG — 13,4%, a HEV to jedyne 1,7%. Zauwazy¢ nalezy, ze najmniejszy jest udziat
pojazdéw BEV 1 PHEV, wynoszacy po 0,1% na kazdy typ pojazdu [91].
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Na podstawie przedstawionych statystyk zaobserwowano, ze kraje Unii Europejskiej
nadal w gldwnej mierze uzaleznione s3 od pojazdow zasilanych paliwami kopalnianymi.
W 2021 r. w Unii Europejskiej zarejestrowano okoto 1,74 mln nowych samochodéw
elektrycznych (pojazdow BEV 1 PHEV), ktore stanowily 18% wszystkich rejestracji nowych
samochodow. W 2022 r. liczba ta nadal rosta, przy czym samochody elektryczne stanowity

okoto 21,6% (prawie 2 miliony) rejestracji nowych samochodow w UE [35].

Tabela 3. Podziat pojazdow wedlug zrédta zasilania w krajach UE w 2021 roku [91]

Kraj Benzyna | ON BEV PHEV HEV CNG LPG Inne
Austria 42.,8% 52,9% 1,5% 0,0% 2,7% 0,1% 0,1% 0,0%
Belgia 51,7% 42,8% 0,9% 2,0% 1,7% 0,3% 0,3% 0,3%
Chorwacja 40,0% 55,5% 0,2% 0,1% 0,8% 0,0% 3.,4% 0,0%
Cypr 75,5% 21,9% 0,1% 0,0% 2,4% 0,0% 0,0% 0,1%
Czechy 65,4% 32,3% 0,1% 0,1% 0,8% 0,3% 0,2% 0,7%
Dania 64,9% 28,6% 2,4% 2,8% 1,3% 0,0% 0,0% 0,0%
Estonia 56,0% 40,9% 0,3% 0,0% 2,4% 0,3% 0,0% 0,0%
Finlandia 68,4% 27,3% 0,8% 2,8% 0,0% 0,5% 0,0% 0,2%
Francja 40,1% 55,2% 1,0% 0,8% 2,5% 0,5% 0,0% 0,0%
Niemcy 63,9% 30,5% 1,3% 1,2% 2,3% 0,2% 0,7% 0,0%
Grecja 90,1% 8,6% 0,0% 0,0% 0,6% 0,1% 0,0% 0,5%
Wegry 64,2% 31,7% 0,5% 0,5% 2,4% 0,1% 0,7% 0,0%
Irlandia 36,8% 57,2% 0,9% 0,8% 4,0% 0,0% 0,0% 0,3%
Wrtochy 44,7% 42,9% 0,3% 0,0% 2,6% 2,5% 7,0% 0,0%
Lotwa 32,9% 65,0% 0,3% 0,0% 0,7% 0,0% 0,1% 0,9%
Litwa 25,2% 67,8% 0,3% 0,1% 3,0% 0,0% 0,2% 3.4%
Luksemburg | 43,4% 49,0% 1,9% 1,9% 3,7% 0,0% 0,0% 0,1%
Niderlandy 79,5% 11,1% 2,8% 1,5% 3,9% 0,1% 1,1% 0,0%
Polska 44,7% 39,9% 0,1% 0,1% 1,7% 0,0% 13,4% 0,1%
Portugalia 36,8% 59,1% 0,8% 0,9% 1,5% 0,0% 0,0% 1,0%
Rumunia 48,7% 49,5% 0,2% 0,0% 1,1% 0,0% 0,0% 0,5%
Stowacja 50,5% 44,0% 0,1% 0,1% 1,3% 0,1% 1,9% 1,9%
Stowenia 46,5% 51,1% 0,4% 0,1% 1,2% 0,0% 0,5% 0,1%
Hiszpania 39,5% 56,9% 0,3% 0,3% 2,7% 0,1% 0,3% 0,0%
Szwecja 51,8% 34,6% 2,2% 3,.8% 3,1% 0,8% 0,0% 3,7%
UE 51,1% 41,9% 0,8% 0,7% 2,3% 0,6% 2,5% 0,2%

Na podstawie przeprowadzonych analiz dotyczacych emisyjnosci, w tabeli 4
przedstawiono zestawienie zbiorcze dla wybranych panstw Unii Europejskiej. Wybrano
panstwa, ktore w trakcie wczesniejszych badan uzyskaly wysokie miejsca w rankingach.
Niemcy produkujg do atmosfery najwigcej CO2 w catej Unii Europejskiej (653 mln ton), tym
samym zajmujg rowniez pierwsze miejsce w zakresie jego emisji z sektora transportu (162,5
mln ton rocznie) oraz w zakresie liczby posiadanych pojazdow osobowych (48,54 mln), ktore

stanowig 1/5 wszystkich pojazdow osobowych w UE. Patrzac natomiast na pozostale statystyki,

30



prezentujace np. jak PKB, liczba ludnosci czy powierzchnia kraju przektada si¢ na emisyjnosc¢
CO», ranking catkowicie si¢ zmienia i w zadnym z nich kraj ten nie zajmuje wysokich pozycji.
Biorgc przyktadowo pod uwage wspotczynnik motoryzacji, Niemcy zajmuja 7 miejsce, a 19
miejsce w odniesieniu do wieku pojazdow — $rednia to 10,1 roku. Jedynie 43,3% niemieckich
pojazdéw to pojazdy starsze niz 10 lat.

Luksemburg jest krajem, ktory ma najwyzsze PKB w przeliczeniu na 1 mieszkanca
(125,01 USD). Catkowita emisja CO; jest 67 razy mniejsza niz w Niemczech, natomiast ta,
ktora pochodzi z sektora transportu — 25 razy. Liczba pojazdow osobowych jest 110 razy
mniejsza niz w Niemczech 1 pomimo tego, iz posiadaja najmtodsza flote pojazdow w Unii
Europejskiej (Srednio 7,6 lat) oraz faktu, iz jedynie 25,1% pojazdéw jest starszych niz 10 lat,
to maja najwyzsza emisyjnos¢ COz z sektora transport w przeliczeniu na 1 pojazd, wynoszaca—
14,11 t. Wspodtczynnik motoryzacji w Luksemburgu wynosi 671, lokujac go na 4 miejscu.

Grecja ma 12-krotnie mniejsza emisyjno$¢ niz Niemcy, a w odniesieniu do PKB na
mieszkanca jest na 21 miejscu wsrdd krajow Unii Europejskiej. Zauwazy¢ nalezy, ze jest
bezwzglednym liderem w zakresie posiadania najstarszych pojazdow, gdzie ich §redni wiek
wynosi 17 lat, a procent pojazdow starszych niz 10 lat wynosi 83,8 % (2 miejsce w Unii
Europejskiej). Wspotczynnik motoryzacji tego kraju wynosi 518. Polska réwniez znajduje si¢
wysoko w rankingach, zajmujac 3 miejsce w odniesieniu do emisji CO> i ma jedynie 1,9 razy
mniejsza emisyjno$¢ niz Niemcy. Emisja z sektora transportu jest na 6 miejscu w Unii
Europejskiej. Patrzac natomiast na PKB, jest nizej niz Grecja, zajmujac 22 miejsce, przez co
posiada wysoka warto$¢ wspdiczynnika emisji CO> do PKB. Wzgledem liczby posiadanych
pojazdow jest 4 w UE, a wspotczynnika motoryzaciji — 2. Sredni wiek pojazdéw poruszajacych

si¢ na polskich drogach to 14,5 lat. Pojazdy powyzej 10 lat stanowia 80,6% (3 miejsce w Unii

Europejskiej).
Tabela 4. Zestawienie danych dotyczacych przedstawionych analiz dla wybranych krajow UE
Niemcy | Luksemburg | Irlandia | Litwa | Grecja | Polska %ligdma

Produkt Krajowy Brutto na
1 mieszkanca 48,72 125,01 103,98 25,06 | 20,87 18,69 38,81
[tys. USD/1 mieszkanca]
Salkowna emisja CO2 [mln | c55 05 | 113 36,33 13,82 | 56,93 | 304,87 | 99,56
Emisja CO, z scktora 1625 |63 11,8 6,8 218 | 648 |329
transport [mln t]
Emisja CO; na 1
mieszkafica 7,79 14,9 7,09 488 | 5,46 827 |6,12
[t/1 mieszkanca]
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Niemcy | Luksemburg | Irlandia | Litwa | Grecja | Polska %ligdma
Emisja CO; na
powierzchnie kraju 1,87 3,78 0,53 0,22 0,44 1,00 1,12
[tys. t/km?]
Emisja CO,na PKB
[ke/USD] 167,97 | 173,14 84,76 242,53 | 302,70 | 640,94 | 242,51
Liczba pojazdéw 48,54 | 0,44 2,27 133|541 |2587 |998
[mln szt.]
Wspolezynnik motoryzacji | sq5 671 434 473 | 518 686 | 533
[szt./1000 mieszkancow]
il L0y | pejed 1,17 21,96 6,10 10,42 | 40,64 | 11,78 | 11,99
[t/pojazd]
Emisja CO; z sektora
transport na 1 pojazd 3,27 14,11 5,01 4,70 3,04 2,47 3,88
[t/pojazd]
Wiek pojazdow [lata] 10,1 7,6 8,8 14,6 17,0 14,5 12,0
Procent pojazdow starszych
niz 10 lat [%] 433 25,1 37,1 71,5 83,8 80,6 59,0

Przedstawiona analiza ukazuje znaczne zrdznicowanie pomig¢dzy poszczegdlnymi
panstwami. Z jednej strony wynika ono z rdéznego poziomu rozwoju gospodarczego,
wykorzystywanych Zrddet energii czy prowadzonej polityki energetycznej. Istotny jest rowniez
element demografii i preferencji transportowych. Niemniej jednak mozna zauwazy¢ roéwniez,
ze ocena wplywu na $rodowisko naturalne w kontekscie emisji jest rowniez uwarunkowana
kryterium, ktore jest do takiej oceny wykorzystywane. Stad tak znaczne czasem roznice
pomiedzy danymi krajami 1 zajmowanie réznych miejsc w rankingach.

Sektor transportu nadal jest uzalezniony w duzym stopniu od produktéw pochodzacych
z paliw kopalnianych, takich jak benzyna czy olej napedowy. Rozwigzanie problemu emisji
z tych roznych kategorii pojazdéw bedzie miato kluczowe znaczenie dla osiggnigcia przez UE
celow klimatycznych dla sektora transportu. Aby panstwa spehily swoje zobowigzania
klimatyczne na rok 2030 i 2040 oraz osiagngly neutralno$¢ klimatyczng, niezbedne jest
kontrolowanie poziomow emisyjnosci gazow cieplarnianych oraz poszukiwanie rozwigzan,
ktore pozwolg poprawi¢ sytuacje globalnie, jak 1 jednostkowo. Aby ograniczy¢ emisje
pojazdow o 94% w stosunku do roku 2005 potrzebne jest znalezienie radykalnych rozwigzan
majacych na celu ograniczenie emitowanego CO2 do atmosfery.

Rosngca liczba pojazdow samochodowych wprowadza konieczno$¢ ciaglego
podnoszenia standardow w dziedzinie motoryzacji. Wplyw ma na to réwniez ciagly postep
obserwowany w technologiach bezprzewodowych, komunikacyjnych oraz technikach
obliczeniowych stosowanych w pojazdach. Rownolegle wzrost liczby pojazdow zwigzany jest
z powstaniem nowych zagrozen dla ludzi 1 srodowiska. W zwigzku z tym pozadane staje si¢

poszukiwanie skutecznych praktyk i rozwigzan w zakresie zwigkszania bezpieczenstwa oraz
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przeciwdziatania negatywnemu wplywowi na przyrod¢. W tym kontekscie kluczowa moze by¢
analiza dostepnych informacji o stanie pojazdu [41]. Uzyskana w ten sposob wiedza moze
okaza¢ si¢ przydatna pod katem badania zachowania kierowcy 1 jego wptywu na srodowisko
naturalne 1 bezpieczenstwo w ruchu drogowym. Potrzeba poszukiwania rozwigzan, ktoére
moglyby przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia emisyjnosci dwutlenku wegla, a tym samym
zmniejszenia jego szkodliwego oddziatywania na §rodowisko jest niepodwazalna.

Dzialania ograniczajace emisyjnos¢ gazow GHG sg gldwnie skupione na zmniejszeniu
emisji CO, do srodowiska. Przyktadem jest zawarty w 1997 roku w Kioto w Japonii
migdzynarodowy traktat, tzw. protokot Kioto, ktorego gldéwnym celem bylo zobowigzanie
krajow rozwinietych do redukcji emisji wybranych gazow cieplarnianych, tj. dwutlenku wegla,
metanu i podtlenku azotu. Ustalenia zawarte w tym protokole spotkaty sie jednak z powszechng
krytyka ze wzgledu na brak zobowigzan wzgledem krajow rozwijajacych si¢. Kolejnym
krokiem w kierunku zwalczania zmian klimatu byto przyjete w 2015 roku w Paryzu, tzw.
porozumienie paryskie, ktore obejmowato zobowigzania dotyczace emisji gazow zar6wno ze
strony krajow rozwinigtych, jak i rozwijajacych si¢. Kluczowym celem tego porozumienia byto
ustalenie dotyczace utrzymania wzrostu $redniej temperatury na $wiecie ponizej 2°C.

Potrzeba skuteczniejszego wiaczania si¢ do globalnych wysitkéw majacych na celu
redukcj¢ emisji gazow cieplarnianych wynika przede wszystkim z faktu, iz wiele krajow
1 regiondw w UE wprowadza coraz bardziej rygorystyczne normy emisji spalin. Strategia Unii
Europejskiej dotyczaca zmniejszenia emisji CO> z pojazdow osobowych opiera si¢ na trzech
glownych filarach, ktore stanowi:

* dobrowolne porozumienie z producentami pojazdow w sprawie zmniejszenia emisji CO»
w nowo produkowanych pojazdach,

» dyrektywa dotyczaca oznakowania pojazdow pod katem emisji CO2,

*  propozycja harmonizacji instrumentéw fiskalnych dotyczacych samochodéw osobowych
we wszystkich krajach cztonkowskich.

Pierwsze dwa filary sa obecnie wdrozone 1 egzekwowane od 1999 r., natomiast
najtrudniejszy do osiagnigcia cel stanowi filar dotyczacy polityki podatkowej, co wynika
z zagwarantowanej suwerennosci poszczegdlnych panstw czlonkowskich. Obecnie coraz
czesciej kraje UE wprowadzajg podatek od emisji CO», pobierany w momencie rejestracji
nabytego pojazdu i/lub w formie ptaconego co roku podatku drogowego. Innym sposobem,
praktykowanym przez kraje UE jest wprowadzenie podatkéw drogowych, naktadanych na
branze¢ transportowa w postaci tzw. myta. Wprowadzaja one nowy sktadnik optaty drogowej,

ktory bedzie pobierany w celu odzyskania kosztéw spowodowanych emisja CO» w trakcie
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ruchu pojazdéw na drogach platnych. Dla przyktadu takie rozwigzanie funkcjonuje od 1 marca
2024 w Czechach [115]. Kraje Unii Europejskiej powinny wspotpracowaé ze soba w celu
wypracowania wspolnej strategii promujgcej zmniejszenie emisji CO2. Wsrod takich dziatan
nie powinno zabrakng¢:
* inwestowania w odnawialne zrédta energii, w celu pozyskiwania energii,
* modernizowania transportu, przez rozbudowe sieci transportu publicznego,
* promowania ,,zielonej logistyki”, zachecajac do korzystania z mniej emisyjnych form
transportu,
* finansowania badan nad nowymi technologiami zwigzanymi z mozliwo$ciami
pozyskiwania i magazynowania CO; oraz dalszymi mozliwosciami jego wykorzystania,
* edukowania 1 zwigkszania $wiadomos$ci ekologicznej spoleczenstwa na temat zmian
klimatycznych i ich konsekwencji,
» zazielenienia gospodarki.
Wsrod dziatan zwigzanych z sektorem transportu wazne jest niewatpliwie rdwniez
zachecanie do ekonomicznej i ekologicznej jazdy kierowcow — tylko jednostkowe podejscie

moze wplynac¢ skutecznie na efekt globalny.

2.2. Przeglad metod modelowania emisyjnosci pojazdow samochodowych

Od momentu pojawienia si¢ na rynku pierwszych samochodow na poczatku XX wieku
do chwili obecnej, pojazdy przeszty ogromna metamorfoze¢ pod katem wlasciwie kazdego
aspektu poczawszy od wygladu, rozmiaru, ci¢zaru, az po standardy dotyczace bezpieczenstwa,
jakosci, ochrony $rodowiska czy posiadanych funkcji. Niewatpliwy rozwodj technologii,
z jednej strony ogromnie rozwingl branz¢ motoryzacyjna, z drugiej jednak doprowadzit do
omawianych w pracy powszechnie wystepujacych probleméw z emisyjnoscia substancji
toksycznych. Nalezy podkresli¢ rowniez, Zze rozw0j technologii skutkowat wprowadzeniem do
pojazddéw roéznych uktaddéw oraz protokoldw komunikacyjnych, ktére zapewniaja dostep do
danych generowanych z dostepnych w pojezdzie czujnikow. Dane z uktadow w przypadku
wystgpienia nieprawidtowosci moga by¢ analizowane przez wykwalifikowany personel
techniczny jak rowniez i samych kierowcow. Ogromna ich ilo§¢ oraz dostgpnos¢ umozliwiaja
doktadne monitorowanie stanu pojazdu, tacznie z emisja szkodliwych gazéw oraz zuzycia
paliwa.

Kluczowa w kontek$cie emisyjnosci pojazdow samochodowych jest rowniez rola

kierowcy [16]. Dlatego mozliwos¢ diagnostyki stylu jazdy jest wazna szczegdlnie w celu
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wyodregbnienia i docelowo wyeliminowania ,,negatywnych” oraz ,,pozytywnych” zachowan
kierowcy. Gromadzenie, analiza 1 ocena takich informacji moze pozwoli¢ na odnalezienie
wzorcoOw 1 okreslenie wplywu wybranych czynnikdéw na rozpatrywang emisyjnos¢ pojazdow
mechanicznych.

Tworzone s3 w tym celu modele, ktére stanowig uproszczony obraz rzeczywistosci,
stuzgc do badania i poznawania zlozonych uktadéw, zjawisk lub proceséw. W celu budowy
modeli nalezy dokona¢ doktadnej analizy wybranego zjawiska oraz okresli¢ czynniki ktore
moga mie¢ na nie wptyw. Konstruowanie modeli pozwalajacych na szacowanie emisji CO>
z pojazdow samochodowych stato si¢ obszarem o ogromnym znaczeniu, szczegdlnie na polu
naukowym [12]. Rozwijane sa w tym kontek$cie rozne metody badawcze, odmienne pod
wzgledem zlozono$ci, dokladnosci, zakresu oraz mozliwosci zastosowania. Tradycyjne
podejscia, takie jak modele analityczne sg aktualnie stosowane w potaczeniu na przyktad
z technikami wykorzystujacymi sztuczng inteligencj¢, ktora oferuje mozliwos¢ modelowania
emisyjnosci w oparciu o ztozone algorytmy uczenia maszynowego. Emisja CO2 w pojazdach
samochodowych jest ztozonym problemem, zaleznym od wielu czynnikéw, ktore na nig
wptywaja. Ich poprawne zdefiniowanie jest kluczowe w kontekScie opracowywania
i wdrazania strategii redukcji emisji CO», a szczeg6lnie w celu zaspokajania potrzeby glebszego
zrozumienia, analizy i oceny wplywu poszczegolnych zmiennych na emisje CO». Dlatego - na
podstawie analizy literatury - wyszczeg6lniono najwazniejsze z nich, do ktérych zaliczono:

* rodzaj paliwa, ktorym zasilany jest pojazd [95],

*  metody pomiaréw poziomu emisji CO> [37],

» styl jazdy kierowy [6], [28], [34], [121],

* 1ilo$¢ zuzytego paliwa [34], [37], [77], [95],

* udzial odbiornikdw energii elektrycznej w pojazdach wptywajacych na komfort
podrozowania 1 wlasciwosci jezdne pojazdu, tzw. systemow funkcjonalnych [77],

* wartosci kinematyczne charakteryzujace ruch pojazdu, tj. predkos¢, przyspieszenie
pojazdu [34], [121], [95],

+  zastosowane systemy diagnostyczne [42], [75].

Silniki spalinowe wspolczesnych samochodow zasilane sg gtownie benzyna lub olejem
napedowym. Analize¢ danych dotyczacych emisji CO> 1zuzycia paliwa w wybranych
spalinowych pojazdach samochodowych mozna odnalez¢ migdzy innymi w artykule [88].
Opisano w nim réwniez rdznice w regulacjach dotyczacych emisji CO2 w réznych krajach,
a nastgpnie, na podstawie zebranych danych dotyczacych emisji CO; 1 zuzycia paliwa,

dokonano ich poréwnania z teoretycznymi obliczeniami stechiometrycznymi dla emisji CO>
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w reakcji zuzycia paliwa. Wykorzystano w tym celu model regresji liniowej, a otrzymane
wyniki pozwolity ustali¢, iz silniki o zaptonie samoczynnym, pomimo nizszego zuzycia paliwa,
emituja wiecej CO2 na jednostke przebytego dystansu w stosunku do silnikow benzynowych.
Ponadto wykazano wysoki wspotczynnik korelacji wynoszacy ok. 0,999 dla zmiennych emisja
CO> oraz zuzycie paliwa dla obydwu wymienionych rodzajow silnikow oraz istnienie
zalezno$ci liniowej pomigdzy emisja CO2, a zuzyciem paliwa.

Problematyka dostosowywania si¢ producentow pojazdéw do obowigzujacych regulacji
dotyczacych norm emisji CO> jest uzalezniona od mozliwosci doktadnego pomiaru, m.in.
poziomu zuzycia paliwa oraz emisji CO2 w warunkach przecigtnej eksploatacji pojazdu.
Z uwagi na konieczno$¢ zapewnienia powtarzalnosci wynikdw, wspomnianych pomiarow
dokonuje si¢ w warunkach laboratoryjnych, co moze prowadzi¢ do wystepowania wyraznych
odstepstw pomiedzy pomiarami laboratoryjnymi i tymi podczas rzeczywistego uzytkowania
samochodu. W artykule [37] dokonano przegladu przyczyn rdéznic pomiedzy zmierzonym
zuzyciem paliwa w warunkach laboratoryjnych, a rzeczywistym oraz emisja CO>
z samochodéw osobowych wykorzystywanych ~w Europie. Pomimo odnotowanego,
znaczacego spadku sumarycznej emisji catkowitej wykazano, ze rzeczywiste warto$ci emisji sa
czgsto wyzsze niz te uzyskane w warunkach laboratoryjnych, co zmusza producentow
pojazdow do weryfikacji obowigzkowych celow w zakresie redukcji CO2. W artykule tym
ponadto pogrupowano czynniki wplywajace na zuzycie paliwa i emisj¢ COz na trzy gtdéwne
obszary: pojazd, warunki srodowiskowe oraz kierowca.

Kierowca jest kolejnym czynnikiem, ktory nalezy wzia¢ pod uwage podczas analizy
emisji CO,. W artykule [6] badano wplyw stylu jazdy kierowcy na emisje CO- 1 zuzycie paliwa
w transporcie drogowym wykazujac, ze ma on istotne znaczenie. Stwierdzone roznice,
okreslone jako ,.spokojna” i ,agresywna” jazda, moga prowadzi¢ nawet do 40% roznic
w zuzyciu paliwa 1 w poziomie emisji CO2. Wykorzystanie podczas jazdy techniki Eco-
drivingu, polegajacej na przewidywaniu sytuacji na drodze, unikaniu zbednych przyspieszan
1 hamowania oraz efektywnym wykorzystaniu silnika moze przynies¢ wymierne rezultaty.
Wykazano to za pomoca opracowanego algorytmu Ecoindex [6], stuzacego do okreslenia
wskaznika zuzycia paliwa oraz emisji COz, ktéry wynika z zachowania kierowcy w zalezno$ci
od innych czynnikéw, tj. trasy pojazdu czy warunkow na drodze. Algorytm dokonuje kalkulacji
zuzycia paliwa 1 emisji CO> w zmodyfikowanym cyklu jazdy zaktadajgc, iz kierowca
przestrzegatl zasad ekologicznej jazdy. Na podstawie wynikow badan stwierdzono, iz przy
nizszych predko$ciach ruchu pojazdu, w warunkach miejskich, zachowanie kierowcy ma

wiekszy wplyw na zuzycie paliwa i1 emisje CO2 w poréwnaniu z jazdg po autostradzie, gdzie
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wplyw ten jest znacznie mniejszy. Natomiast autorzy artykulu [34] zwrdcili uwage, ze na
wzrost zuzycia paliwa oraz emisji CO; istotny wpltyw ma réwniez ,,agresywny” styl jazdy,
charakteryzujacy si¢ duzymi predkosciami pojazdu, zwlaszcza tymi przekraczajgcymi
100 km/h. Z kolei w pracy [79] wykazano, iz na zmniejszenie emisyjnosci wptywa takze
minimalizacja czasu jazdy na niskich biegach i jak najszybsze przechodzenie na wyzsze, przy
jednoczesnym ograniczeniu ich czgstej zmiany (w przypadku manualnej skrzyni biegow).

Kierowca, wraz ze wszystkimi podejmowanymi przez siebie w trakcie jazdy decyzjami,
ma zatem kluczowy wpltyw na emisje CO», jednak z uwagi na wystepujacy ruch innych
kierowcow na drodze iczynniki zewngtrzne nie zawsze moze poruszaé si¢ W sposob
zrbwnowazony i ze stalg predkoscig. W tym konteks$cie, w artykule [28], zbadano zmiany
w emisji CO2 w przypadku pojazdow poruszajacych si¢ ze zmienng predkoscig. Jest to
niezwykle istotne z uwagi na wptyw wahan predkosci w fazie przyspieszania na wydatki
energetyczne 1iemisje gazow cieplarnianych. Przeprowadzone badania mialy na celu
umozliwienie wyprowadzenia teoretycznego modelu emisji CO, w oparciu o podstawowe
prawa fizyki. Wyniki wykazaly, ze maksymalne bledy wzgledne prognoz emisji CO> dla
samochodow osobowych 1 cigzarowych wyniosty odpowiednio 9,75% 1 10,10%.

Po uwzglednieniu wptywu kierowcy nalezy réwniez wzig¢ pod uwage oddziatywanie
systemoéw funkcjonalnych, ktorych gtéwnym zadaniem jest zapewnienie lepszych wlasciwosci
jezdnych pojazdu i zwigkszenie komfortu podrozowania pasazerow. W artykule [77] zbadano,
w jaki sposob wptywaja one na zuzycie paliwa 1 emisj¢ COz. Praca systemow funkcjonalnych
wigze si¢ z dodatkowym poborem energii elektrycznej i stanowi zrddto obcigzenia silnika.
Przyktadami tego typu systeméw sg m. in. uklad klimatyzacji pojazdu, wentylowane/
podgrzewane fotele, o$wietlenie wngtrza samochodu, system audiowizualny, tryb jazdy
pojazdu itd. Wspomniane systemy zostatly poddane ocenie wptywu na poziom emisji gazoéw
cieplarnianych w rzeczywistych warunkach ruchu drogowego przy uzyciu mobilnego systemu
pomiaru emisji (PEMS). Z przeprowadzonych w artykule badan wynika, ze stosowanie takich
udogodnien ma znaczny wptyw zar6wno na emisj¢ jak i zuzycie paliwa, powodujac ich wzrost,
ktory w niektorych przypadkach przekracza 50%. Podkresla to potrzebe uwzglednienia
ekologicznych 1 ekonomicznych konsekwencji wdrazania tych systemow zaréwno
w projektowaniu jak 1 eksploatowaniu pojazdow. Wskazuje rowniez potrzebe dalszych badan
w tym obszarze, majac szczeg6lnie na uwadze aktualne trendy w wyposazeniu pojazdow.

Kolejnym czynnikiem, majagcym wptyw na emisj¢ CO», jest predkos$¢ pojazdu oraz jego
przyspieszenie. Wspomniang tematyka zajeli si¢ migdzy innymi autorzy artykulu [81],

w ktorym skupiono si¢ na opracowaniu modeli przewidywania emisji dwutlenku wegla dla
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warto$ci chwilowej predkosci i przyspieszenia pojazdow, stosujac w tym celu metode regresji
matematycznej. Stwierdzono istotng, liniowa zalezno$¢ pomigdzy emisjg CO:, a predkoscia
oraz zmiang przyspieszania pojazdu. Wyniki podkreslajg konieczno$s¢ uwzgledniania zmian
zaréwno predkosci jak 1 przyspieszenia w modelach emisji CO2, w celu uzyskania doktadnych
prognoz.

Kierowca w trakcie jazdy moze mie¢ dostep do informacji dotyczacych chwilowego
zuzycia paliwa oraz poziomu emisji CO, pochodzacych z poktadowego systemu diagnostyki
samochodowej. Wskazania te mogg by¢ jednak obarczone pewnymi poziomami btedow
dotyczacych dokladnosci pomiaru zuzycia paliwa i emisji [8]. Badania emisji NOz i CO2
w odniesieniu do pojazdow cigzarowych z silnikami o zaplonie samoczynnym za pomocg
systemOéw diagnostyki pokladowej badano w artykule [42]. W wymienione] pracy
wykorzystano dane pochodzace wtasnie z systemu diagnostyki samochodowej (OBD-II), ktore
nastgpnie zestawiono z eksperymentalnymi danymi, uzyskanymi przy pomocy zewnetrznej
aparatury pomiarowej, uzyskanymi na hamowni w cyklu jazdy CHTC-HT (z ang. China
Automotive Test Cycle of Heavy-Duty Trucks). Autorzy udowodnili, iz wyniki obliczone na
podstawie danych uzyskanych z systemu diagnostyki sa zgodne z wynikami mierzonymi przez
analizator emisji, poniewaz emisje CO: s3 $cisle zwigzane ze zuzyciem paliwa przez silnik
pojazdu. Emisje CO> mierzone przez analizator emisji mialy natomiast mniejsze chwilowe
wahania niz wskazania na podstawie danych OBD-II, co mozna tlumaczy¢ m. in. ruchem spalin
w rurze wylotowe;.

Ciekawych wynikoéw dostarcza polaczenie funkcjonalne, ktore wystepuje w tzw.
hybrydach, pojazdach ztozonych z dwoch typow silnikoéw napedow, np. spalinowego
1 elektrycznego. Koegzystencja dwdch réznych silnikow w ramach jednego pojazdu stanowi
kolejny czynnik wptywajacy na emisj¢ COz. Stanowito to przedmiot badan w pracy [75],
w ktorej wykorzystano techniki uczenia maszynowego opierajac si¢ na danych z mobilnego
systemu pomiaru emisji (PEMS) oraz z systemu OBD-II. Uzyskano r6znice w wynikach emisji
zsystemu PEMS z badan drogowych 1 obliczen modelowych, przy czym najwigksze
rozbiezno$ci dotyczyly odcinkow drég wiejskich. Opracowany model wymagal podania
danych dotyczacych predkosci, przyspieszenia i nachylenia drogi, ktére uzyskano z testow
drogowych. Ponadto z wynikéw badan wynika, ze emisja CO> w przypadku pojazdow
hybrydowych nie jest $ci§le powigzana z predkoscia 1 przyspieszeniem pojazdu ze wzgledu na
okresy, w ktorych silnik spalinowy nie pracuje.

Podsumowujac, problem emisyjnosci pojazdéw samochodowych jest problemem

ztozonym. Na podstawie literatury przedmiotu mozna stwierdzi¢, ze czynnikami wptywajacymi
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na emisyjnos¢ pojazdow samochodach definiowang na poziomie pojedynczego uzytkownika
sg: styl jazdy kierowcow, zuzycie paliwa oraz systemy diagnostyczne. Pozostate
charakteryzowane czynniki sg natomiast z nimi powigzane. Styl jazdy kierowcy determinuje
kinematyczne parametry ruchu pojazdu, normy i metody pomiarow poziomdow emisji CO2 sg
Scisle zwigzane z dostgpnymi, pokladowymi systemami diagnostycznymi, a systemy
funkcjonalne z kolei dotycza procesu zuzycia paliwa itd. Wskazano tym samym trzy kluczowe
obszary tematyczne dotyczace problematyki modelowania emisyjnosci pojazdow

samochodowych, co zostalo przedstawione schematycznie na rysunku 20.

Styl jazdy kierowcy
Modelowanie emisyjnosci Obszary o A
R 4 > " - Zuzycie paliwa
pojazdow samochodowych tematyczne
Systemy diagnostyczne

Rys. 20. Kluczowe obszary badan w zakresie emisyjnosci pojazdow

Wymienione obszary zostang szczegdétlowo omowione W dalszych czesciach pracy.

2.3. Styl jazdy kierowcy w ujeciu literaturowym

Na ruch pojazdu kluczowy wplyw ma kierowca i jego zamiar (plan jazdy), a samochod
jest narzgdziem, ktdre pozwala go zrealizowac. Kazdy kierowca dziata w indywidualny sposob,
jednak analiza duzej grupy wykazala wystepowanie pewnych powtarzalnych schematéw w ich
zachowaniu, ktore klasyfikuje sie jako tzw. styl jazdy, stanowigcy pierwszy z wymienionych
obszardow tematycznych (rys. 20) wykazanych w poprzednim podrozdziale [94]. W literaturze
wyroznia si¢ kilka odrgbnych stylow jazdy, wsrod ktorych kazdy z nich ma indywidualne cechy
1 okreslony wptyw na emisj¢ CO2. Wystepuje wiele rdznych podzialow, np. autorzy artykutu
[104] wprowadzaja podzial na style: agresywny, normalny, niebezpieczny. Najczesciej jednak
wyrodznia si¢ trzy style jazdy: agresywny, zrownowazony oraz spokojny [9]. Style: spokojny
1 agresywny stanowig dwie antagonistycznie filozofie prowadzenia pojazdu, skupiajace si¢ na
przeciwstawnych dazeniach w kontek$cie, m.in. osigganych predkos$ci 1 przyspieszen
(op6znien) pojazdu, liczby wykonywanych manewrow itd. Spokojny styl jazdy zaklada
minimalizacj¢ warto$ci parametrow kinematycznych pojazdu, tj. predkosci, przyspieszenia
oraz minimalizacj¢ liczby wykonywanych manewrow podczas poruszania si¢. Kierowcy tego
typu maja tendencj¢ do poruszania si¢ z mniejsza niz maksymalna dopuszczalna predkos¢
w danym obszarze, powolnego przyspieszania oraz niewykazywania sklonnosci do
gwattownych zachowan na drodze. Z kolei agresywny styl jazdy kierowcow zaktada

przeciwstawne tendencje, tzn. obejmuje jazde z wysoka predkoscig oraz gwattowne
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zachowania, tj. czgste nagle przyspieszanie, hamowanie, wyprzedzanie itd. Oba wymienione
style moga prowadzi¢ do zwickszonego zuzycia paliwa, ktore przeklada si¢ na réwniez
zwiekszong emisje CO2. W przypadku spokojnego stylu jazdy wynika to z poruszania si¢
z czgsto zbyt niskimi warto$ciami przetozen silnika, natomiast w przypadku agresywnego stylu
jazdy ze zbyt duzych przyspieszen i predkosci pojazdu. Zréwnowazony styl jazdy stanowi
natomiast sposéb prowadzenia pojazdu umozliwiajacy zmniejszenie emisji CO, generowanej
przez samochdd 1 wynika ze $wiadomych decyzji podejmowanych przez kierowce w celu
zwickszenia wydajnosci pracy silnika. Stanowi on kompromis pomie¢dzy spokojnym
i agresywnym stylem jazdy, charakteryzujac si¢ ptynnym przyspieszaniem i hamowaniem,
utrzymywaniem stalej predkosci pojazdu przy jednoczesnej minimalizacji liczby
wykonywanych niezbednych ~manewrow. Wszystkie opisane decyzje stanowia
wielowymiarowy problem i1 oprocz samego stylu jazdy obejmuja rowniez dobor pojazdu
1 proces planowania trasy. Modelowanie stylu jazdy kierowcoéw, w celu docelowego okreslenia
w jaki sposob maksymalizowaé predkos¢ pojazdu zgodnie z obowigzujacymi limitami
predkosci 1 zachowaniem bezpieczenstwa w ruchu drogowym, przy jednoczesnej minimalnej
emisji COz, moze mie¢ realny wplyw na Srodowisko naturalne. Dotyczy to nie tylko
indywidualnych kierowcow, ale rowniez catych firm transportowych, zarzadzajacych flota
samochodow. W zwigzku z tym analiza zachowania kierowcdéw na drodze jest niezwykle
waznym zagadnieniem, gdyz umozliwia wskazanie stylu jazdy charakteryzujacego si¢
minimalng emisjg COa.

Przeprowadzona kwerenda literatury w tym obszarze tematycznym wykazata istnienie
dwoch grup czynnikow: odzwierciedlajacych oraz wptywajacych na zachowanie kierowcow,

ktoére zostaly wymienione w tabeli 5.

Tabela 5. Grupy czynnikdéw wptywajacych na za zachowanie kierowcdw na drodze [69]

Grupa Czynniki Zrédla
e 16], [18], [56], [65], [86],
Predkos¢ pojazdu E10]4][ [1]20[] ], [65], [66]
Przyspieszenie pojazdu Hg%’][%]’ [65], [86], [104],
cannikd Opoznienie pojazdu [56], [86], [120]
achowanie kicroweow | TedalY [56]. [65]. [86], [120]
Kierownica [56], [86], [120]
Bieg [18], [56], [86], [104], [120]
Silnik Hg:(l),][%], [65], [86], [104],
Czynniki wplywajacena | Sytuacja drogowa [10], [11]
zachowanie Kierowcow Warunki pogodowe [17], [36]
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Grupa Czynniki Zrodia
Sygnalizacja §wietlna [10], [11]
Warunki drogowe [36], [113]
Cechy psychologiczne [71,[50], [73]

Do czynnikéw odzwierciedlajacych zachowanie kierowcow mozna zaliczy¢ m.in.

parametry kinematyczne pojazdu, np. predkos$¢, przyspieszenie (opdznienie) pojazdu,

potozenie pedatow, np. przyspieszenia, hamulca, sprzegta (w przypadku manualnej skrzyni

biegdéw), kierownicy, aktualne przetozenie skrzyni biegdw (wartos¢ zalezy od wyboru biegu

dokonanego przez kierowce), parametry silnika itd. Z kolei do czynnikow wplywajacych na

zachowanie kierowcow mozna zaliczy¢ panujaca na drodze sytuacje, warunki pogodowe,

potozenie i stan sygnalizacji $§wietlnej, stan infrastruktury drogowej, cechy psychologiczne

kierowcy itd. Wymienione powyzej czynniki zostaty zdefiniowane szczegdtowo w tabeli 6.

Tabela 6. Definicja czynnikow wplywajacych na za zachowanie kierowcow na drodze [69]

Grupa Czynniki Definicja
Predkos¢ pojazdu Warto$¢ chwilowej predkosci liniowej pojazdu
Przyspieszenie Wartos$¢ chwilowego przyspieszenia liniowego
pojazdu pojazdu
e Wartos¢ chwilowego op6znienia liniowego

. Opoznienie ia7d
Czynniki Pojazdu
odzwierciedlajace | p_ . Wartos¢ chwilowego potozenia katowego
zachowanie cdaly pedalu przyspieszenia, sprzg¢gta oraz hamulca
Kierowcow Kierownica Wartos¢ chwilowego kata obrotu kierownicy

. Warto$¢ aktualnego przetozenia skrzyni
Bieg . .
biegow (manualnej)
. Warto$¢ chwilowej predkosci katowej silnika,
Silnik obcigzenia silnika, mocy silnika
Odlegtosci pomigdzy samochodami, odleglos¢
Sytuacja drogowa pomiedzy samochodem, a sygnalizacja
$wietlna itd.

- . Temperatura otoczenia, widoczno$¢, opady
Czynnllfl ORI [ZeEeh B deszczu, wilgotnos¢, predkosé wiatru
wplywajace na — -

- Sygnalizacja Sygnaty generowane przez sygnalizacje
zachowanie i oS
Kieroweow Swietlna $wietlng
Infrastruktura Geometria drogi, nachylenie terenu, krzywizna
drogowa drogi
Czynniki Stres, Doswiadczenie w prowadzeniu
psychologiczne pojazdow, cechy personalne kKierowcy

Grupa pierwszych wymienionych w tabeli 6 czynnikdw stanowi zestaw parametrow

mierzalnych, ktore moga shuzy¢ do analizy zachowania kierowcy na drodze. Z kolei grupa

czynnikow wptywajacych na zachowanie kierowcow zawiera parametry opisujagce warunki
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pogodowe, sytuacje drogowa oraz parametry trudno mierzalne i do$¢ skomplikowane w opisie
ze wzgledu na swoja nieprzewidywalng naturg, np. stres czy cechy personalne kierowcy.

W przypadku wszystkich omawianych czynnikow opisujacych zachowanie kierowcow
nalezy wyr6ézni¢ w tym kontekscie dwa podstawowe problemy: klasyfikacji i identyfikac;ji.
Klasyfikacja jest zadaniem polegajacym na ustaleniu pewnych kategorii lub grup, do ktérych
mozna przypisac i tym samym uporzadkowaé dane badane zjawisko (np. styl jazdy kierowcy).
Z kolei zadanie identyfikacji dotyczy nadania konkretnemu zjawisku kategorii klasyfikacyjne;j
na podstawie rozpatrywanych cech. Klasyfikacja jest zatem bardziej rozlegtym problemem,
dazacym do zdefiniowania kategorii, natomiast identyfikacja polega na okreslaniu, do ktore;j
kategorii lub grupy pasuje dane zjawisko.

Klasyfikacja kierowcOw na rozne grupy, np. kierowcoéOw ,zrédwnowazonych”
1,,agresywnych” umozliwia kategoryzowanie ich zachowan na podstawie czynnikow
wymienionych w tabeli 6, zardwno wplywajacych, jak réwniez odzwierciedlajacych
zachowanie kierowcoéw. Klasyfikacja umozliwia takze lepsze zrozumienie wptywu czynnikow
ksztattujacych zachowanie kierowcow. Z kolei identyfikacja poszczegdlnych grup kierowcow
stanowi kluczowy aspekt umozliwiajacy zrozumienie ich zachowan. Skuteczna klasyfikacja
i identyfikacja kierowcoéw na podstawie opisywanych czynnikow ma kluczowe znaczenie dla
zrozumienia wpltywu stylu jazdy kierowcow na emisyjnos¢ pojazdow samochodowych.
W tabeli 7 przedstawiono przyktady badan naukowych opisujacych tematyke zwigzang

z dwoma wymienionymi problemami.

Tabela 7. Grupy podstawowych problemow opisujacych zachowanie kierowcoéw

Grupa Zrodla
Problemy klasyfikacyjne [16], [18], [65], [104]
Problemy dotyczace identyfikacji [56], [83], [86], [120]

Zachowanie kierowcy moze by¢ rowniez identyfikowane za pomoca wspodiczesnych
technologii, ktére mozna wykorzysta¢ do $ledzenia i analizowania czynno$ci wykonywanych
za kierownicg. Dynamicznie zmieniajgce si¢ parametry samochodu, np. predkos¢ liniowa
pojazdu, przyspieszenie liniowe pojazdu, predkos¢ katowa watu korbowego silnika mogg by¢
zapisywane za pomocg m.in. wspolczesnych systemoéw diagnostyki, opartych o czujniki
wystepujace na poktadzie pojazdow samochodowych (np. monitorujacych parametry pracy
jednostki napedowej samochodu), systemy GNSS, INS itd. Wigkszo$¢ obecnie produkowanych
pojazdow samochodowych jest wyposazona w zlacza (porty) diagnostyczne pozwalajace
kierowcy lub technikowi diagno$cie na oceng stanu technicznego danego uktadu pojazdu [26],

[64], [121]. Stosowane w tym celu skanery OBD sg niewielkimi urzadzeniami elektronicznymi
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stuzagcymi do gromadzenia informacji [18], [43], [72], [117] (tematyka ta zostanie omdéwiona
szczegotowo w podrozdziale 2.4). Ich coraz powszechniejsze stosowanie i rosngca dostgpnosé
gromadzonych danych, moga stanowi¢ podstawe do tworzenia roznych modeli
matematycznych.

Sytuacja drogowa jest jednym z czynnikoéw wplywajacych na zachowanie kierowcow.
Parametrem opisujacym wymieniony czynnik jest odlegto$¢ pomiedzy samochodem a innymi
poruszajacymi si¢ pojazdami w ruchu drogowym lub sygnalizacja $wietlng, znakami
drogowymi itd. [10], [11]. Wystepujace odleglosci wymuszaja na kierowcy koniecznos¢
dostosowania predkosci pojazdu do aktualnie panujacych warunkéw drogowych. Kierowcy
musza stale monitorowa¢ wspomniane odlegtosci, aby zachowaé bezpieczny dystans, ktory
zapewni im wystarczajacy czas na reakcje w przypadku koniecznos$ci naglego hamowania lub
zmiany pasa ruchu.

Obecnos¢ sygnalizacji $wietlnej stanowi rowniez czynnik majacy wplyw na zachowanie
kierowcow, gdyz nagte zmiany koloréw wymuszaja podjecie okreslonych dziatan jak np.
uzycie pedatéw hamulca oraz sprzegta i zmiany przelozenia skrzyni biegéw (w przypadku
manualnej skrzyni biegéw) celem ograniczenia predkosci liniowej pojazdu [10], [11]. Z kolei
niezastosowanie si¢ do sygnatow $wietlnych moze skutkowa¢ wykroczeniami drogowymi,
a nawet wypadkami i powodowa¢ konsekwencje prawne.

Kolejnym, niezwykle istotnym czynnikiem sa warunki pogodowe, a szczegélnie
temperatura otoczenia, wilgotno$¢, opady deszczu, predkos¢ wiatru, ktore znaczaco wptywaja
na styl jazdy kierowcoéw. Nagle zmiany temperatury 1 wilgotnos$ci wptywaja na wspotczynnik
oporu ruchu 1 w rezultacie zaleznos¢ pomiedzy wartoscig przyspieszenia liniowego pojazdu
a chwilowym polozeniem katowym pedatu przyspieszenia ulega zmianie, zmuszajac tym
samym kierowce do ograniczania predkosci liniowej pojazdu [17], [36]. Parametry opisujace
warunki pogodowe, tj. temperatura, wilgotnos¢, predko$¢ wiatru sa mozliwe do pomiaru
wylacznie w oparciu o czujniki zewnetrzne.

Na zachowanie kierowcOw ma wplyw rowniez stan infrastruktury drogowej, do ktorej
zalicza si¢ m.in. geometri¢ drogi, nachylenie terenu czy krzywizne drogi [36], [113]. Istotna
jest m.in. liczba pas6w ruchu czy ich szeroko$¢, gdyz moze mie¢ wplyw na sposob poruszania
si¢ 1 manewrowania pojazdami przez kierowcoéw. Z kolei nachylenie drogi ma znaczacy wplyw
na zachowanie kierowcy, szczegdlnie podczas podjazdu lub zjazdu ze stromych wzniesien.
Kierowca w takim wypadku musi zredukowa¢ aktualne przetozenie skrzyni biegdw na nizsze
(w przypadku manualnej skrzyni biegdw) oraz dostosowaé predkos¢ liniowa pojazdu do

wystepujacych warunkow. Krzywizna drogi rowniez wplywa na zachowanie kierowcy,
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poniewaz musi on dostosowac predkos¢ i potozenie pojazdu do aktualnie zajmowanego pasa
ruchu, aby bezpiecznie pokonywac zakrety. Bardziej ztozone zakrety wymagaja od kierowcow
uzycia pedatu hamulca i zwolnienia, natomiast tagodniejsze mogg pozwoli¢ na osiggnigcie
wyzszych predkosci.

Ostaniem czynnikiem wymienionym w tabeli 6 sg cechy psychologiczne kierowcow,
analizowane czesto rowniez w kontekscie ekologii. Za przyktad mozna poda¢ artykut [50],
w ktorym zbadano wptyw wybranych czynnikéw ludzkich, tj. doswiadczenia w prowadzeniu
samochodéw czy poziomu stresu, ktore znaczagco wptywaja na zachowanie kierowcy, jednak
sg trudno mierzalne. W artykule zastosowano techniki badan ankietowych na grupie 59
kierowcow. Wykorzystanie wynikéw badan podczas ksztatcenia przysztych kierowcow moze
wplyna¢ takze na zmniejszenie emisji CO; oraz zuzycia paliwa przez promowanie
»Zrownowazonego” stylu jazdy. Kolejnymi waznymi czynnikami psychologicznymi
wplywajacymi na zachowanie kierowcow sg cechy personalne/osobowosciowe kierowcy.
W artykule [73] zwroécono uwage na wptyw ,,agresywnych” zachowan kierowcy na zuzycie
paliwa (rowniez na emisj¢ CO2), tj. gwaltowne reakcje na zdarzenia drogowe, nagle
przyspieszanie oraz hamowanie, natychmiastowe ruszanie z miejsca itd. Autorzy
zaproponowali metode profilowania w celu zachecenia do bardziej oszczednej jazdy.
Wspomniana metoda skupia si¢ na wptywaniu na uzytkownikow i doskonaleniu ich zachowan
przez gre. W przypadku wykrycia sytuacji niekorzystnej, scenariusz gry proponuje kierowcy
kilka opcji do wyboru, natomiast kierowca moze nast¢gpnie zmodyfikowac sposdb prowadzenia
pojazdu, aby zmniejszy¢ zuzycie paliwa i emisj¢ CO>. Wyniki bazujg na analizie nastepujacych
parametrow, tj. predkos¢ i przyspieszenie pojazdu, predkos¢ obrotowa silnika, czy potozenie
przepustnicy (wytacznie dla silnikéw ZI). Z kolei samym celem gry jest okreslenie poziomu
»agresji” kierowcy, ktora bezposrednio przektada si¢ na zwigkszone zuzycie paliwa. Gra
przyznaje kierowcy punktacj¢ po przejezdzie w zakresie od 0 (najgorszy wynik) do 100
(najlepszy wynik) 1 na tej podstawie dokonuje jego klasyfikacji. Z kolei autorzy artykutu [7]
skupili si¢ na demograficznych rdéznicach pomigdzy roéznymi grupami kierowcow,
tj. kierowcami plci meskiej 1 zefiskiej, mtodszymi 1 starszymi itd. Dokonany przeglad badan
zachowan kierowcow opartych na przetwarzaniu danych z czujnikéw wykazat, iz w ok. 80%
badan bierze udzial wigksza liczba me¢zczyzn niz kobiet. Autorzy wskazuja na problem
z brakiem uwzglednienia zréznicowania pici w testach. Autorzy zaprezentowali réwniez
wytyczne, oparte na przegladzie analizy stanu zagadnienia, dotyczace najskuteczniejszego

sposobu profilowania kierowcow na podstawie ich zachowania.
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Kolejnym zagadnieniem, zwigzanym z wptywem kierowcoOw na emisj¢ COa, jest
problematyka identyfikacji kierowcow [100]. W tym celu wykorzystuje si¢ rozne metody, na
przyktad regresje logistyczng. Autorzy na podstawie danych z systemu OBD-II, skupili si¢ na
identyfikacji niebezpiecznych zachowan kierowcoOw przez analize wybranych czynnikow, tj.
liczby gwaltownych hamowan, wartosci maksymalnej predkosci pojazdu oraz catkowitego
czasu jazdy. Opracowany przez autoréw model stuzy, m. in. do oceny ryzyka niebezpieczne;j
jazdy. Wyniki badan dostarczyly waznych informacji o wplywie réznych czynnikow na
bezpieczne zachowania kierowcow.

W celu identyfikacji kierowcdw mozna rowniez zastosowac bardziej ztozone algorytmy
uczenia maszynowego, tj. SVM, czy drzewa decyzyjne. Przyktadem takich prac moze by¢
artykul [56], w ktorym autorzy dokonali identyfikacji kierowcoOw na podstawie danych
z systemu OBD-II. Do analizy danych i identyfikacji kierowcoéw wykorzystali takie metody
jak: k-NN, SVM, regresja logistyczna oraz drzewa decyzyjne. Wyniki badan pokazuja, ze
identyfikacja kierowcow jest mozliwa z zadowalajaca doktadnoscia, cho¢ doktadno$¢ ta zalezy
od liczby kierowcoéw w zestawie danych. W badaniu autorzy przeanalizowali 51 cech, tj.:
predkos¢ pojazdu, przyspieszenie pojazdu, predkos¢ obrotowg silnika, temperatur¢ powietrza
dolotowego, temperature chlodziwa, pozycje przepustnicy, masowy przeplyw powietrza,
napigcie sondy lambda, czas wlaczenia silnika, ilo§¢ paliwa uzytego od ostatniego resetu
licznika, czas pracy silnika przy wysokich obrotach, czas pracy silnika przy niskich obrotach,
srednig predko$¢, maksymalng predkos¢ i catkowita przejechang odleglos¢ itd.

Kolejnym przyktadem badan dotyczacych identyfikacji kierowcy jest artykut [120].
Autorzy na postawie publicznie dostgpnych danych z systemu OBD-II pojazdow opracowali
modele identyfikacji kierowcodw z wykorzystaniem algorytmow uczenia maszynowego, tj.: k-
NN, drzew decyzyjnych, lasow losowych, wzmocnien gradientowych i SVM. Do budowy
wspomnianych modeli autorzy przeanalizowali dane, tj.: predkos¢ obrotowa silnika, predkos¢
pojazdu, temperatur¢ powietrza dolotowego, polozenie pedatu przyspieszenia, pozycje
przepustnicy, moment obrotowy silnika oraz temperature cieczy chlodzacej silnika. Celem
badania byta identyfikacja kierowcow na podstawie ich stylu jazdy.

Do identyfikacji zachowan kierowcow mozna réwniez wykorzysta¢ glebokie sieci
neuronowe. W artykule [86] dokonano oceny wybranych metod uczenia maszynowego na
potrzeby analizy zachowan kierowcow w przypadku dysponowania duzg ilo$cig danych
z pojazdow obejmujacych, m.in. predko$¢ pojazdu, przyspieszenie pojazdu, zuzycie paliwa,
kierunek ruchu itd. Wyniki pokazaly, iz wspomniane metody moga by¢ z powodzeniem

stosowane, jednak w celu umozliwienia wydajnej pracy obydwu metod nalezy zastosowac
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architektur¢ oparta o chmur¢ obliczeniowa z uwagi na zapotrzebowanie na duzg moc
obliczeniowa.

Kolejnym problemem zwigzanym z omawiang tematyka jest klasyfikacja kierowcow,
do ktorej rowniez mozna — oprdocz takich metod uczenia maszynowego jak SVM, lasy losowe
— zastosowa¢ takze metody boostingu, tj. algorytmy AdaBoost. Przykladem pracy
wykorzystujacej wspomniang metode jest artykul [65], w ktérym skupiono si¢ na analizie
zachowan kierowcow z wykorzystaniem danych z OBD-II oraz wybranych metod uczenia
maszynowego. Badanie wykorzystuje wymienione algorytmy (SVM, AdaBoost i lasy losowe)
do klasyfikacji zachowan kierowcdéw na podstawie ponad 50 zmiennych. Wybrano zuzycie
paliwa, pozycj¢ pedalu przyspieszenia, predko§¢ obrotowa silnika, ci$nienie powietrza
w kolektorze dolotowym, potozenie pedatu przyspieszenia, bezwzgledne potozenie
przepustnicy, moment obrotowy silnika, obliczong warto$¢ obcigzenia, minimalny
1 maksymalny wskazany moment obrotowy silnika, moment bezwtadnos$ci kota zamachowego,
aktualny bieg, temperatura ptynu chlodzacego, kat skretu kierownicy, czas, itd. Autorzy
utworzyli i1 zweryfikowali model kategoryzowania zachowan kierowcéw za pomoca
algorytmow SVM, ADAboost i lasow losowych. Zaproponowano dziesi¢¢ klas odpowiednich
zachowan podczas jazdy, ktore w systematyczny i logiczny sposob prezentuja na jakie dziatania
kierowcy maja bezposredni iposredni wptyw. Model klasyfikacji zachowan stworzony
w ramach tego badania pozwala na oceng, w jaki sposob dziatania kierowcy moga miec
bezposredni lub posredni wptyw na zuzycie paliwa oraz emisj¢ CO2. Zaproponowane metody
osiggnety doktadno$¢, ktora wynosita ok. 99% (SVM 1 ADAboost) 1 100% (lasy losowe).
Badanie wykazalo wysoka skuteczno$¢ tych metod w klasyfikacji zachowan kierowcow, co
moze mie¢ zastosowanie w poprawie bezpieczenstwa drogowego i efektywnosci jazdy.

Podobng tematyka zaje¢li si¢ autorzy artykutu [ 18], w ktorym, w celu analizy zachowania
kierowcy, zastosowali algorytm AdaBoost w oparciu o dane z pojazdu uzyskane z OBD-II,
tj. predkos¢ samochodu, predkos¢ obrotowa silnika, potozenie przepustnicy 1 obcigzenie
silnika. Proponowana metoda, wykorzystujaca algorytm AdaBoost, pozwala uzyska¢ 100%
doktadnosci klasyfikacji juz w okoto 15 iteracjach. Autorzy wskazali, iz proponowang technike
mozna zastosowa¢ w ramach systemu wspomagania kierowcy.

Klasyfikacja styloéw jazdy byla réwniez tematem artykutu [104], w ktorym
zostala przedstawiona mozliwo§¢ wykorzystania danych uzyskanych przy pomocy interfejsu
OBD-II do analizy wzorcow jazdy kierowcow za pomocg algorytmow uczenia maszynowego.
Dane zsystemu byly zbierane 1 przesylane do chmury, a nastgpnie analizowane

z wykorzystaniem sztucznej inteligencji, w celu identyfikacji roznych stylow jazdy
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(agresywny, normalny, niebezpieczny). Celem badania byla poprawa bezpieczenstwa
drogowego przez identyfikacje i1 korygowanie niebezpiecznych zachowan kierowcow.
W artykule autorzy wykorzystali analize skupien i1 algorytmy uczenia maszynowego
do grupowania 1 identyfikacji réznych stylow jazdy kierowcow. Do budowy modelu
wykorzystali parametry kinematyczne zsystemu OBD-II, takie jak predkos¢ pojazdu,
przyspieszenie pojazdu, hamowanie i styl jazdy.

Niektorzy badacze, zamiast dokonywac klasyfikacji podstawowych stylow jazdy,
skupili si¢ wylacznie na ich ekologicznym aspekcie. W artykule [16] utworzono model oceny
zachowan ekologicznych kierowcy na podstawie danych eksploatacyjnych pojazdu i zuzycia
paliwa. Dokonano badania trzech charakterystycznych parametréw: predkosé pojazdu, tryb
jazdy 1zuzycie paliwa. Model oceny ekologicznej jazdy stworzono przy uzyciu analizy
glownych sktadowych (PCA) i wielokrotnej regresji liniowej. Podstawa tego modelu jest
ilosciowa ocena wplywu zachowania kierowcy na zuzycie paliwa oraz kilka praktycznych
instrukcji opartych na zdarzeniach zwigzanych z wspomniang jazda. Wyniki badan mozna
bezposrednio zastosowac do udoskonalenia systemow wspomagajacych ekologiczng jazde.

Kolejnym tematem, ktory nalezy wzia¢ pod uwage w analizie stylu jazdy kierowcy, sa
metody pozyskiwania danych do modelowania stylow jazdy kierowcow. W artykule [64]
dokonano badan z wykorzystaniem skanera OBD-II wraz z modutem Bluetooth oraz
oprogramowania kompatybilnego z protokolem OBD-II w celu akwizycji danych dotyczacych
stanu pojazdu. Wzigto pod uwage nastepujace parametry: predko$¢ pojazdu, predkosé
obrotowa silnika, potozenie przepustnicy, ktore nastepnie wyeksportowano i zbadano podczas
eksperymentu. Zuwagi na wystepujace opoznienia w komunikacji bezprzewodowe;j
w otrzymywanych danych ze skanera, zdecydowano si¢ minimalizowa¢ liczbe parametrow.
Ponadto z samego ECU (z ang. Electronic Control Unit - jednostka sterujaca silnika) mozna
zapisa¢ okoto 50 parametrow, ktdére moga postuzy¢ m. in. do okres$lenia stylu jazdy kierowcy,
diagnostyki pojazdu, planowania przegladow, napraw itd.

Oprocz skanerow OBD-II mozna rowniez zastosowac powszechnie dostepne telefony
komorkowe wraz ze specjalng przystawka oraz inne czujniki, ktore wraz z dedykowanymi
aplikacjami moga $ledzi¢ zachowania kierowcow, co bylo przedmiotem badania w wielu
publikacjach naukowych [15], [55], [57], [64], [72], [79]. Z kolei autorzy artykulu [102]
zaprezentowali opracowang aplikacj¢ na telefon komorkowy z systemem Android, ktéra —
oproécz wspomnianego S$ledzenia zachowania kierowcoOw - ostrzega réwniez o wszelkich
nieprawidlowosciach w ich stylu jazdy. Aplikacja faczy si¢ z ECU pojazdu przez interfejs

OBD-II, uzywajac Bluetooth lub Wi-Fi, a nastepnie rejestruje kluczowe metryki zachowania
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kierowcy. Dane te sg dostepne zar6wno w czasie rzeczywistym, jak i po zakonczeniu podrozy.
Autorzy monitorowali takie parametry pojazdu jak predkos¢ pojazdu, predkos¢ obrotowa
1 temperatura silnika, masowy przeplyw powietrza i potozenie przepustnicy.

Podsumowujac, kierowca swoim zachowaniem na drodze moze znaczaco przyczynié
si¢ do redukc;ji sladu weglowego zwigzanego z transportem drogowym. Kluczowymi aspektami
w tym obszarze sg predkos¢ pojazdu oraz dynamika jazdy. Nadmierna predkos$¢ (agresywny
styl jazdy) wigze si¢ najczesciej z wiekszym zuzyciem paliwa, co prowadzi do zwigkszenia
emisji CO». Jazda z umiarkowang predkoscig dostosowang do warunkow jazdy (zréwnowazony
styl), zazwyczaj w zakresie §redniej wartosci predkosci obrotowej silnika (zalecany punkt pracy
silnika), jest bardziej efektywna pod wzgledem zuzycia paliwa. W konteks$cie dynamiki jazdy,
gwaltowne przyspieszanie i hamowanie mogg znacznie zwigkszy¢ zuzycie paliwa [100], [101].
Z kolei fagodne 1 plynne przyspieszanie i stopniowe hamowanie pozwalaja redukowac emisje

COa.

2.4. Zuzycie paliwa a emisja CO2

Tematyka zuzycia paliwa w kontekécie modelowania emisyjnosci pojazdow
samochodowych jest drugim wymienionym na rysunku 20 obszarem tematycznym.
W przeciwienstwie do szeroko wystepujacych probleméw klasyfikacji/identyfikacji,
dotyczacych modelowania stylu jazdy kierowcow, w przypadku zuzycia paliwa dominuja
metody regresyjne, pozwalajagce na prognozowanie zuzycia paliwa w pojazdach
samochodowych. W literaturze odnalez¢ mozna r6zne modele prognozowania zuzycia paliwa
na podstawie wybranych czynnikéw 1 mozna je podzieli¢ w nastgpujacy sposob [124]:

* oparte na mapowaniu silnika — dokladne, ale wymagajace szerokiego zakresu danych dla
kazdego samochodu;

* oparte na regresji — opracowane na podstawie wynikodw regresji z przeprowadzonych
eksperymentéw, wykazujg ograniczong interpretacje fizyczng;

* modele fizyczne — oparte na rownaniach fizycznych opisujacych zjawiska wptywajace na
zuzycie paliwa, sag one wymagajace obliczeniowo;

* modele hybrydowe — tacza cechy ww. modeli w celu optymalizacji czasu 1 dokladnosci
obliczen (nalezg do najcze¢sciej stosowanych).

Dostepne publikacje mozna podzieli¢ takze ze wzgledu na rodzaj zastosowanej metody

prognozowania zuzycia paliwa, co zostato przedstawione w tabeli 8.
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Tabela 8. Metody prognozowania zuzycia paliwa w pojazdach samochodowych

Metoda prognozowania Zrodia

Regresja liniowa [12], [44], [98]

Lasy losowe [1]

Sieci neuronowe [1], [44], [87], [98], [127], [129]
Glebokie uczenie [44]

Drzewa decyzyjne [1], 98], [123]

Logika rozmyta [114]

Uczenie maszynowe [2], [44], [127], [87]

Metody statystyczne [44], [127]

Szeroko stosowane sg metody regresji liniowej, modele uczenia maszynowego, sieci
neuronowe, modele drzew decyzyjnych, metody glebokiego uczenia, logika rozmyta,
czy metody statystyczne (tabela 8). W dalszej czgsci niniejszego podrozdziatu szczegdtowo
zostanie omoOwione zastosowanie wymienionych metod w kontek$cie zuzycia paliwa,
prezentowane w literaturze.

W artykule [44] przeprowadzono badanie predykcyjne dotyczace zuzycia paliwa
1emisji CO2. Wykorzystujac uczenie maszynowe, glebokie uczenie, metody statystyczne,
przedstawiono kompleksowy obraz zmienno$ci zuzycia paliwa ze wzgledu na parametry
techniczne. Techniki uczenia maszynowego 1 glgbokiego uczenia umozliwity réwniez
okreslenie korelacji migdzy specyfikacjami pojazdu, a calkowitym zuzyciem paliwa.

W artykule [98] wykazano, iz predykcja chwilowego zuzycia paliwa jest mozliwa przy
pomocy réznych modeli, tj. regresji wielorakiej, drzew decyzyjnych czy sieci neuronowych
bazujacych jedynie na kilku wybranych zmiennych wejsciowych. Autorzy artykutu [98]
opracowali model obliczania chwilowego zuZycia paliwa na podstawie dostgpnych danych
zportu OBD-II pojazdu. Celem analizy byta weryfikacja wybranych modeli przy
uwzglednieniu wybranych czynnikow, tj. obcigzenia silnika, predkosci katowej watu
korbowego silnika, predkosci pojazdu, nachylenia terenu, przyspieszenia pojazdu oraz
okreslenia odchylenia pomigdzy wartoscia przewidywang podang przez model a wartoscia
zaobserwowana.

Z kolei w artykule [127] przeprowadzono badanie dotyczace metod predykcji zuzycia
paliwa przez pojazdy za pomocg algorytmow 1 modeli statystycznych z uwzglednieniem sieci
neuronowych i tradycyjnego uczenia maszynowego. Z przeprowadzonych badan wynika,

ze model zuzycia paliwa oparty na sieciach neuronowych charakteryzuje sie duza doktadnoscia
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tylko wtedy, gdy dostepne sa wystarczajace duze zbiory danych wejsciowych. Ponadto
zastosowanie hybrydowych modeli zuzycia paliwa, sktadajacych si¢ z wielu metod uczenia
maszynowego, umozliwia uzyskanie najbardziej wiarygodnych wynikéw sposrod
analizowanych metod.

W artykule [129] wykorzystano sztuczne sieci neuronowe (ANN) do przewidywania
zuzycia paliwa w samochodach osobowych na podstawie ich parametréw technicznych.
Autorzy stworzyli model predykcyjny ANN, analizujac dane z ok. 2 tysiecy pojazdow
wyprodukowanych w ostatniej dekadzie. Skupili si¢ na okresleniu wptywu na zuzycie paliwa
réznych zmiennych, takich jak m.in. objetosci skokowej silnika, liczby cylindrow czy masy
pojazdu. Wykorzystano rézne konfiguracje sieci neuronowych, a skuteczno$¢ modeli oceniono
na podstawie wspotczynnika korelacji Pearsona 1 wspotczynnika determinacji R

Autorzy artykulu [87] wykorzystali metody uczenia maszynowego, w tym sieci
neuronowe LSTM (z ang. Long Short-Term Memory), do analizy i przewidywania zuzycia
paliwa w oparciu o dane dotyczace stylu jazdy. Badanie przeprowadzono w oparciu o baze
danych uzyskang z rzeczywistych tras z uwzglednianiem informacji o warunkach drogowych.
Wyniki pokazuja, ze okreslone zachowania kierowcow maja znaczacy wplyw na zuzycie
paliwa, awykorzystane metody moga skutecznie klasyfikowa¢ 1 przewidywaé
krotkoterminowe zuzycie paliwa. Wyniki modelu LSTM zostaly poréwnane z wynikami
innych metod uczenia maszynowego, co pozwolilo na oceng jego skutecznos$ci i doktadnosci
w konteks$cie innych dostepnych technik. Wspomniane informacje wskazuja na kompleksowy
1 wielowymiarowy proces analizy danych, ktory uwzgledniat zar6wno czasowa dynamike
zachowan kierowcoéw jak 1 porownanie rdznych metod modelowania w celu poprawy
efektywnosci przewidywan zuzycia paliwa.

Algorytmy uczenia maszynowego, tj. modele maszyn wektorow nosnych (SVM) sa
réwniez stosowane do estymacji parametroOw opisujacych zuzycie paliwa w oparciu o dane
z systemu diagnostycznego pojazdu OBD-II. W artykule [2] wykorzystano kilka pojazdow
testowych na trasie pomiedzy dwoma miastami w Jordanii, badajac zwigzek migdzy zuzyciem
paliwa a predkos$cia obrotowa silnika oraz potozeniem przepustnicy.

Wyniki artykutu [1] wskazuja z kolei, iz model zuzycia paliwa okre$lony na podstawie
danych z diagnostyki poktadowej (OBD-II), bazujacy na algorytmie lasow losowych moze
zapewnia¢ bardziej doktadng predykcje zuzycia w poréwnaniu z modelami opartymi o sieci
neuronowe.

W artykule [12] opracowano liniowy model regresji, ktory zostal wykorzystany do

szacowania zuzycia paliwa, wykorzystujac dane z portu diagnostycznego pojazdu 1 jednostki
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inercyjnej IMU. W badaniu wzigto udzial ponad 100 kierowcow, ktorzy tacznie przejechali ok.
8000 km. Omawiany liniowy model regresji wielorakiej wykorzystuje dostepne zmienne, tj.
predkos¢ 1 przyspieszenie pojazdu oraz pozycje pedatu gazu, do modelowania zuzycia paliwa
1jest szczegOlnie efektywny przy agregacji danych, dlatego moze znalez¢ zastosowanie
w systemach wspomagania kierowcy oraz symulacjach srodowiskowych.

Odmienne podej$cie zaprezentowano w artykule [44], gdzie wykorzystano dane
dotyczace ok. 5 tysigcy pojazdéw samochodowych wyprodukowanych w latach 2017-2021.
Skupiono si¢ na pordwnaniu marek i modeli samochodow pod katem zuzycia paliwa 1 emisji
COz. Wykorzystano regresj¢ wielomianowa, liniowa, wielokrotng, logarytmiczng i algorytmy
glebokiego uczenia, w tym sieci konwolucyjne (CNN), do przewidywania zuzycia paliwa
1 emisji COz dla przysztych projektoéw pojazdow. Wyniki pokazuja doktadnos¢ tych metod
wynoszaca do 98,6% dla regresji wielomianowej 1 okoto 75% dla innych modeli.

Z kolei w artykule [95] autorzy skupili si¢ na analizie statystycznej dotyczacej zuzycia
paliwa z wykorzystaniem danych z interfejsu OBD-II dla pojazdu hybrydowego. Badanie
obejmowato eksperymenty z rzeczywistych cyklow jazdy z wykorzystaniem danych z uktadu
GNSS oraz OBD-II w przypadku hybrydowego pojazdu samochodowego. Celem badania byta
ocena dynamiki jazdy kierowcy oraz bezpieczenstwa ruchu drogowego. Zastosowano analizg
statystyczna, skupiajac si¢ na miarach predkosci, przyspieszenia i $redniej sity ciaglej (MTF),
aby ustali¢, jak styl jazdy wptywa na zuzycie paliwa 1 emisj¢ COo.

Natomiast w artykule [67] przedstawiono w jaki sposob dane uzyskane z systemu
diagnostycznego pojazdu moga stuzy¢ do oceny stylu jazdy kierowcy pod katem zuzycia
paliwa. W badaniu dokonano analizy przebiegdw m.in. predkosci pojazdu, predkosci obrotowe;
silnika, pozycji pedatu przyspieszenia, pozycji przepustnicy oraz momentu obrotowego silnika.
Testy przeprowadzono w realnych warunkach drogowych, a wyniki pozwolity na ocen¢ rdznic
w stylach jazdy kierowcéw w warunkach miejskich 1 pozamiejskich. Badanie potwierdzito
przydatnos¢ danych z OBD-II w ocenie stylu jazdy 1 jego wplywu na zuzycie paliwa 1 emisj¢
zanieczyszczen.

Podsumowujac, interfejs OBD jest powszechnie stosowany do $cistego monitorowania
wybranych parametrow pracy silnika oraz innych, kluczowych charakterystyk pracy pojazdu,
co umozliwia jego zastosowanie takze w celu modelowania zuzycia paliwa. Analiza danych
z interfejsu pozwala na bardziej swiadomg i ekonomiczng eksploatacje pojazdow, a takze moze
przyczynia¢ si¢ do ochrony $rodowiska przez minimalizacj¢ zuzycia paliwa w pojazdach

samochodowych.
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Zauwazy¢ nalezy, ze do matematycznego modelowania problemu zuzycia paliwa
wykorzystuje si¢ szereg réznych metod. S3 to zardwno zlozone algorytmy uczenia
maszynowego jak réwniez prostsze rozwigzania, jak np. regresja liniowa. Niemniej jednak
wiekszo$¢ badan koncentruje si¢ na eksperymentach przeprowadzanych w kontrolowanych
warunkach, natomiast rozwigzan dedykowanych pojedynczemu kierowcy nie jest wiele.
Tymczasem skuteczne wdrazanie zmian na poziomie globalnym wymaga zaangazowania
kazdego potencjalnego uzytkownika ruchu drogowego. W zwiagzku z tym, opracowanie

narzedzi dedykowanych indywidualnym uzytkownikom stato si¢ gtdbwng motywacja niniejsze;j

pracy.

2.5. Badanie systemow diagnostycznych w pojazdach samochodowych

Doskonalenie procesu zuzycia paliwa i1 jego ciagle monitorowanie jest przedmiotem
wielu badan naukowych. Poruszajace si¢ po drogach na calym $wiecie, mocno
wyeksploatowane pojazdy z silnikami spalinowymi, ktéore nie spelniaja obecnie
obowiazujacych standardow ekologicznych, moga stanowi¢ powazne zagrozenie. Jednym ze
skutecznych sposobow zapobiegania gwattownemu wzrostowi emisji z takich pojazdow jest
wczesne wykrywanie usterek uktadu zasilania i sterowania silnikiem, co stanowito geneze
systemow poktadowej diagnostyki silnika [68]. Monitorowanie emisji CO; oraz zuzycia paliwa
umozliwiaja pokladowe systemy diagnostyczne. W dalszej cze$ci podrozdziatu tematyka
dotyczaca mozliwego uzycia systeméw diagnostycznych do monitorowania emisji CO»
zostanie poddana szczegotowej analizie.

Pojecie systemoéw diagnostycznych OBD (z ang. On-Board Diagnostics) jest
zagadnieniem ztoZonym, poniewaz systemy te stanowig zbior réznych testow diagnostycznych
oraz procedur obliczeniowych 1 decyzyjnych, ktore sa wykonywane w pojezdzie w czasie
rzeczywistym. Glownym ich celem jest ocena sprawno$ci emisyjnej oraz ukladow
odpowiedzialnych za bezpieczenstwo czynne (uklad przeciwblokujacy — ABS), uklad
przeciwposlizgowy — ASR, uktad stabilizacji toru jazdy — ESP itd.) i bierne pojazdu (poduszki
powietrzne, pasy bezpieczenstwa, konstrukcja stref zgniotu itd.). Wazng kwestig dotyczaca
pojecia systemow diagnostycznych jest problem ich nazewnictwa, mogacy prowadzi¢ do
nieporozumien, poniewaz wspomniany system wystepuje w USA pod nazwag OBD-II,
natomiast w Europie nosi nazwe¢ EOBD (z ang. Euro-On-Board-Diagnostic) [78].

Wymienione OBD-II jest terminem uzywanym w kontek$cie prawnym oraz

technicznym w celach okreslenia zbioru przepisow oraz charakterystyki systemow
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poktadowych wykonanych zgodnie z wymaganiami normy. Analogicznie jest w przypadku
europejskiego standardu systemow diagnostycznych EOBD, ktéry stanowi rozwinigcie
standardu OBD-II. Wynika to z faktu, iz system OBD-II (jako nastgpca OBD-I) zaczat
obowigzywa¢ w USA dla wszystkich samochodow z silnikami benzynowymi od 1996 roku,
a od 1997 roku z silnikami o zaptonie samoczynnym. W Europie natomiast w tym czasie nie
byto zadnych podobnych uregulowahn i rozwigzan. System OBD-II, bardzo szybko po
wprowadzeniu, stat si¢ Swiatowym standardem. Natomiast w Europie na jego bazie utworzono
wspomniany EOBD, ktory zaczal obowigzywac¢ od 2000 roku dla samochodéw z silnikami
spalinowymi i od 2004 roku z silnikami o zaptonie samoczynnym [78].

Analizujac tematyke zwigzang z systemami poktadowymi OBD nie mozna pomingé¢
niezwykle waznego pojecia jakim jest diagnostyka pojazdow, ktéra mozna zdefiniowac jako
proces lokalizacji elementéw lub uktadow, ktére z réznych przyczyn (zuzycie, uszkodzenie
itp.) nie moga spetnia¢ swojej funkcji zgodnej ze specyfikacja producenta. Omawiana
diagnostyka moze odbywac si¢ m.in. w stacjach diagnostyczno-naprawczych lub stacjach
kontroli pojazdoéw. Zazwyczaj wynika ona z zauwazonych przez uzytkownika uszkodzen lub
moze by¢, np. efektem obowigzkowej okresowej kontroli pojazdow [78]. Uszkodzenia pojazdu
mozna z kolei podzieli¢ ze wzglgdu na wywotane skutki w nastepujacy sposob [78]:

» uszkodzenia emisyjne — skutkuja zwigkszong emisjg zwigzkow toksycznych z uktadu
wylotowego lub zwigkszonym zuzyciem paliwa;

* uszkodzenia wptywajace na bezpieczenstwo jazdy — dotycza najczesciej elementow
podwozia oraz nadwozia;

» uszkodzenia nieemisyjne uktadu napedowego — skutkuja pogorszeniem dynamiki pojazdu;

* uszkodzenia wplywajace na komfort jazdy — dotycza najczgséciej elementow i1 ukladoéw
nadwozia.

Kierowcy najszybciej zauwazaja 1 likwiduja uszkodzenia nieemisyjne uktadu
napedowego z uwagi na zauwazalne pogorszenie dynamiki pojazdu. Roéwniez uszkodzenia
wptywajace na komfort jazdy sg odczuwalne dla kierowcy, w przeciwienstwie do uszkodzen
emisyjnych oraz czgéci uszkodzen zwigzanych z bezpieczenstwem, ktdre najczesciej nie
wykazuja zadnych zauwazalnych symptoméw (tylko w sytuacjach krytycznych). Specyfika
uszkodzen emisyjnych sprawia, iz emisja zwigzkow toksycznych z pojazdéw samochodowych
moze by¢ w wielu przypadkach niekontrolowana. Pomimo staran producentow pojazdow
podczas fazy projektowania i produkcji samochodow, emisja moze zwigkszy¢ si¢ w czasie

eksploatacji. Mechanizmem, ktoéry wykrywa uszkodzenia juz we wczesnej fazie ich
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wystgpowania jest wlasnie system diagnostyki poktadowej, stanowigcy podmiot omawianej
normy OBD-II/EOBD [78].

Norma ta zaklada, ze kazdy system OBD powinien spetiac trzy podstawowe cechy,
ktore sg kluczowe dla realizacji funkcjonalno$ci systemu [78]:

1) Uniwersalno§¢ — mozliwo$¢ rozbudowy o nowe elementy i podsystemy wraz
z mozliwoscig przeniesienia na inne typy pojazdow.

2) Efektywno$¢ — mozliwos$¢ wykrycia i identyfikacji uszkodzen.

3) Dostepnos$¢ — mozliwos¢ organizacji 1 pracy wedtug przyjetych standardow.

System OBD, wedlug przyjetych wymagan formalnych, umozliwia tatwe rozszerzanie
systemu na nowe podsystemy i elementy, co zapewnia uniwersalno$¢ i stanowi ogromng zalete
rozwigzania (cecha nr 1). Druga z wymienionych cech, tzn. efektywnos¢, zapewnia mozliwosé
diagnozowania 1 lokalizacji uszkodzen wszystkich elementow wplywajacych na emisjg.
W omawianym kontek$cie elementem niesprawnym jest zatem taki element, ktorego praca
moze wywota¢ znaczny wzrost emisji zwigzkdéw toksycznych. Z kolei dostepnosé (cecha nr 3)
pozwala uzytkownikom uzyska¢ dostgp do informacji diagnostycznej oraz serwisowej.
Pierwsza z wymienionych informacji, przez dane z systemu pomiarowego, pozwala na
lokalizacj¢ uszkodzonych elementéw, natomiast druga z wymienionych umozliwia dostep do
danych producenta dotyczacych mozliwosci naprawy uszkodzenia lub wymiany uszkodzonego
elementu [78]. Podsumowujac, na podstawie przytoczonych informacji, mozna zauwazy¢
ogromne mozliwosci systemu diagnostyki OBD zaréwno pod katem wykrycia, identyfikacji,
lokalizacji, ale rGwniez naprawy uszkodzonego elementu.

Praktycznym aspektem dotyczacym poktadowych systemoéw diagnostycznych sg
czytniki informacji diagnostycznej, stanowigce warstwe sprzgtowa omawianych systemow.
Omawiane normy OBD definiujg zasady ich komunikacji z siecig samochodu przez 16-stykowe
ztacze diagnostyczne DLC (z ang. Data Link Connector, rys. 21). Wspomniany czytnik
pozwala na monitorowanie informacji dotyczacych, m.in. parametrow silnika, pojawiajacych
si¢ bledow wyrazonych przez odpowiednie kody itd. W konsekwencji przyjetych norm, ztacze
DLC powinno by¢ umieszczone w kabinie pojazdu w odlegtosci 0,5 m od osi kierownicy,

w tatwo dostgpnym miejscu, cechujacym si¢ dobra widocznos$cig [78].
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Rys. 21. Widok ztagcza DLC [106]

System OBD generuje informacje¢ diagnostyczna, ktora jest przekazywana kierowcy za
pomoca kontrolki MIL (z ang. Malfunction Indicator Light) na tablicy rozdzielczej samochodu.
Jest to podstawowy sposob komunikacji z kierowca pojazdu, informujacy o wystepujacych
problemach. Uzytkownicy natomiast moga uzyska¢ dostep do informacji diagnostycznej
pojazdu przez podiaczenie odpowiedniego czytnika OBD do zlagcza DLC w samochodzie.
W rozpatrywanym kontek$cie wymienione czytniki stanowig urzadzenia spetniajace zespot
zdefiniowanych w normach wymagan funkcjonalnych [78].

Normy wskazuja rowniez dodatkowe pojgcie bezposrednio zwigzane z czytnikami
OBD, tzw. monitor diagnostyczny, ktory oznacza procedur¢ diagnostyczng centralnego
komputera sterujacego, wykonywang w celu weryfikacji poprawnosci pracy elementu lub
funkcji podsystemu samochodu. Monitory wykorzystuja testy do oceny stanu technicznego
pojazdu. Zadaniem monitora jest rowniez przechowywanie wynikow wspomnianych testow
1 ewentualnego powiadamiania o wystapieniu uszkodzenia wplywajacego na emisj¢ z uktadu
wylotowego lub zasilania. Istotne jest rowniez to, iz kazdy monitor dotyczy wylacznie jednego
elementu lub podsystemu wptywajacego na emisj¢ co powoduje, iz liczba wystepujacych
w danym samochodzie monitoréw moze si¢ od siebie r6zni¢ w zalezno$ci od rodzaju silnika
1 zastosowanych technologii systemu kontroli emisji. Monitory mozna podzieli¢ ze wzgledu na
ciggtos¢ ich pracy na ciaggle 1 warunkowe (nieciagte). Monitory cigglte dotycza elementow
i podzespotow, ktére moga by¢ rejestrowane na biezaco, bez wptywu na dzialanie pozostatych
monitoréw (np. spalanie paliwa w silniku). Monitory warunkowe dotycza elementow
wymagajacych znacznie dluzszego czasu obserwacji, np. praca reaktora katalitycznego [130].

Wspomniane testy 1 monitory s3 wykonywane niezaleznie od podpigtego czytnika
OBD. Zakres dostepnych dla uzytkownika informacji definiuje norma OBD-II/EOBD, ktoéra

wprowadza 9 podstawowych tryboéw testowania [24]:
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* Tryb $1 — dostgp do biezacych wartosci parametrow uktadu napedowego oraz informacji
systemowych.

* Tryb $2 — dostep do informacji tzw. ,,zamrozonej ramki”, danych przechowywanych
w pamigci sterownika, dotyczacych informacji okreslajacej stan pojazdu w chwili
wystapienia uszkodzenia.

e Tryb $3 — dostep do kodow bledow zarejestrowanych przez sterowniki pojazdu.

* Tryb $4 — mozliwos¢ kasowania wszystkich kodoéw bledoéw zapisanych w pamigci
sterownika.

* Tryb $5 — testowanie czujnikow tlenu.

* Tryb $6 — testowanie monitoréw warunkowych.

* Tryb $7 — testowanie monitorow ciagtych.

* Tryb $8 — kontrola nad systemem diagnostyki.

* Tryb $9 — odczyt informacji o pojezdzie [24].

Tryb $1 jest najwazniejszym trybem systemu, poniewaz umozliwia dostgp do
chwilowych warto$ci podstawowych parametréw pojazdu, m. in. predkos¢ obrotowa silnika,
predkos¢ pojazdu, obciazenie silnika, temperatura plynu chtodzacego, krotkoterminowa
oraz dlugoterminowa korekta mieszanki paliwowej, ci$nienie w kolektorze dolotowym,
pozycja przepustnicy, temperatura powietrza dolotowego, masowy przeptyw powietrza,
napiecie sondy lambda, ci$nienie paliwa itd. Wartosci parametrow mozliwych do odczytu
w trybie $1 posiadaja czgstotliwo$¢ probkowania nie mniejsza niz 2 Hz, natomiast dane
dotyczace tzw. ,,ramki zamrozonej” (tryb $2) przedstawiajg jedynie wartosci wybranych
parametrow trybu $1, zarejestrowanych w chwili wystgpienia uszkodzenia. Z kolei tryby $3
i $4 dotycza kodow btedow i umozliwiaja kolejno odczyt i kasowanie wspomnianych btedow.
Kolejne tryby $5, $6, $7 przedstawiaja wyniki testow monitora czujnikow tlenu (np. sonda
lambda, tryb opcjonalny), monitor6w warunkowych (np. monitor reaktora katalitycznego,
uktadu odprowadzania par paliwa itd.) 1 cigglych (np. warto$ci elementow emisyjnych
pojazdu). Tryb $8 stanowi wsparcie dla diagnosty po skasowaniu bledéw, natomiast tryb $9
umozliwia, m.in. odczyt numeru identyfikacyjnego VIN pojazdu [78]. Oprocz omdéwionych
9 podstawowych trybow pracy $1-$9 systemu OBD wystepuje takze szereg rozszerzonych
trybow pracy ($10-$33) umozliwiajgcych dostep do zaawansowanych informacji dotyczacych
stanu pozostatych podsystemoéw pojazdu [78].

Wspomniane tryby zapewniaja dostep do szeregu informacji przez stosowny czytnik
systemOéw diagnostycznych, ktory wystepuje w réznych odmianach. Na podstawie

przeprowadzonej analizy rynkowej takich urzadzen mozna wyrdzni¢, m. in.:
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* czytniki kodow OBD
 skanery uniwersalne OBD
» profesjonalne skanery OBD,
* interfejsy bezprzewodowe OBD.

Pierwsze wymienione urzadzenia, tzn. czytniki kodéw OBD, stanowig niewielkie
i nieskomplikowane urzadzenia, uzywane gtownie do odczytu i kasowania podstawowych
kodow btedéw diagnostycznych. Sktadajg si¢ najczesciej z niewielkiego wyswietlacza wraz

z dotaczong klawiaturg oraz przewodem zakonczonym wtykiem OBD (rys. 22).

Rys. 22. Czytnik kodow OBD Technaxx TX-184 [107]

Urzadzenie posiada ograniczong funkcjonalno$¢ i zazwyczaj dostarcza jedynie
og6lnych informacji o kodzie btedu, bez szczegdlowej diagnostyki. Nie umozliwia przy tym
dostepu do informacji dotyczacych monitorowania emisji COx.

Bardziej ztozonymi urzadzeniami sg uniwersalne skanery OBD. Oprécz podstawowego
odczytu i1 kasowania btedéw umozliwiaja one takze m.in. diagnostyke elementéw pojazdu,
dostep do wybranych parametréw w czasie rzeczywistym oraz wykonanie testow wybranych
uktadow pojazdu. Skaner uniwersalny OBD (rys. 23) sklada si¢ najczesciej z kolorowego
wyswietlacza, dotagczonej klawiatury oraz przewodu zakonczonego wtykiem OBD. Urzadzenie
posiada dodatkowe wyprowadzenia w postaci przewodu USB, ktére umozliwia komunikacje

z komputerami PC za pomocg dedykowanego oprogramowania.
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Rys. 23. Skaner uniwersalny OBD 24DIAG S403 [109]

Z uwagi na to, iz urzadzenie oferuje dodatkowa funkcjonalno$¢ oraz wigksze
mozliwos$ci diagnostyczne w porownaniu do czytnikow btgdow OBD, to jest ono dedykowane
mechanikom samochodowym, przeprowadzajacym stacjonarne testy diagnostyczne. Skaner
umozliwia dostep do informacji dotyczacych monitorowania emisji CO,. Urzadzenie jednak
nadal moze nie oferowac¢ niektérych wybranych, zaawansowanych funkcji diagnostycznych,
dostepnych jedynie dla skanerow profesjonalnych, przeznaczonych konkretnym producentom
pojazdow.

Przyktadem wymienionego skanera profesjonalnego jest, np. skaner dedykowany

pojazdowi marki Mazda oraz Ford (rys. 24).

Rys. 24. Skaner OBD Launch Creader Elite dedykowany do samochodéw marek Ford, Mazda
[110]

Wspomniane skanery, oprocz podstawowej wymienionej funkcjonalnos$ci
uniwersalnych skanerow OBD- umozliwiajg obstuge wiekszosci modutow sterujacych, w jakie
wyposazony jest okreslony pojazd, np. ABS, ESP, ASR, TPMS, klimatyzacja, tempomat itd.

Ponadto zapewniaja kompleksowe funkcje diagnostyczne i dlatego znalazly zastosowanie
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w profesjonalnych warsztatach samochodowych. Z uwagi na rozbudowang funkcjonalnosé¢
wymagaja jednak znacznie wigkszej wiedzy technicznej w celu skutecznej pracy, a ich
niewlasciwa obstuga grozi uszkodzeniem pojazdu.

Kolejnym, obecnie niezwykle popularnym rozwigzaniem, ktére zapewnia peing
mobilno$¢ (brak przewoddéw), uniwersalng funkcjonalnos¢, prostote dzialania oraz niewielkie

rozmiary s3 bezprzewodowe interfejsy OBD (rys. 25).
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Rys. 25. Interfejs bezprzewodowy Vgate iCar PRO WiFi [108]

Interfejsy najczesciej bazuja na mikrokontrolerze opartym o uktad ELM327 (nie
posiadaja wyswietlacza) i umozliwiaja bezprzewodowe potaczenie (Wi-Fi, Bluetooth) ze
smartfonem lub tabletem. Sg kompatybilne z r6znymi aplikacjami (Android, i0S), oferujagcymi
zrdéznicowang funkcjonalnosé. Stanowia wygodne rozwigzanie - w pordwnaniu z najczesciej
stosowanymi w stacjonarnych testach, opisanymi wcze$niej, uniwersalnymi oraz
profesjonalnymi skanerami OBD. Interfejsy bezprzewodowe umozliwiaja dostgp do informacji
dotyczacych monitorowania emisji COx.

Podsumowujac, skanery OBD stanowig wazne narzedzie w diagnostyce pojazdow,
poniewaz pozwalaja na wykrywanie i lokalizowanie r6znych uszkodzen w samochodach,
wtym emisyjnych. Dzigki uniwersalnosci systemu OBD, skanery sa kompatybilne
z wigkszo$cia wspolczesnych pojazdéow samochodowych, niezaleznie od marki, modelu,
czy typu silnika. Efektywnos$¢ systemu OBD umozliwia szybkie identyfikowanie uszkodzen,
co znaczgco skraca czas potrzebny na naprawe¢ 1 minimalizuje ryzyko powazniejszych awarii.
Dostgpnos¢ systemu dla przecigtnych uzytkownikow jest kolejng zaletg systemu.

Jedna z najwazniejszych cech skanerow OBD jest ich zdolno$¢ do monitorowania
1 testowania réznych podzespotow pojazdu, w tym elementow uktadu napedowego, uktadow
sterujacych silnika, reaktora katalitycznego czy sondy lambda. Skanery OBD umozliwiajg ich

testowanie oraz szczegdtowa analize danych diagnostycznych. Tryby te obejmuja miedzy
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innymi odczyt kodoéw pojawiajacych si¢ bledéw, monitorowanie parametréw w czasie
rzeczywistym czy tez testy emisji spalin.

Interfejsy bezprzewodowe OBD s3a niezwykle szybko rozwijajaca si¢ technologia,
umozliwiajgcg dostep do poktadowego systemu diagnostyki pojazdu. W przeciwienstwie do
przewodowych skaneréw OBD pozwalaja na bezprzewodowy dostgp do danych
diagnostycznych pojazdu, co utatwia monitorowanie jego stanu technicznego w czasie
rzeczywistym i ocen¢ emisji CO2, w tym réwniez w formie zdalnej (na odlegtos¢). Ponadto
interfejsy te moga by¢ stosowane przy pomocy smartfonéw do rejestracji i archiwizacji
przebiegdw parametrow pojazdu w czasie rzeczywistym, w trakcie jazdy, w celu ich

pézniejszego badania i oceny stanu technicznego pojazdu.
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3. CEL PRACY I ZALOZENIA BADAWCZE

Przeprowadzona kwerenda literatury wykazata, ze wigkszo$¢ badan w obszarze
ksztattowania poziomu emisji CO; dotyczy rozwigzan na poziomie globalnym, tymczasem brak
jest narzedzi wspierajacych zaangazowanie pojedynczych uzytkownikéw pojazdow
osobowych w tym zakresie. W pracy skoncentrowano si¢ na zagadnieniach zwigzanych
z pojazdami wyposazonymi w silniki o zaptonie iskrowym (ZI).

Przeglad istniejacej literatury oraz doswiadczenie autora niniejszego opracowania
wykazaly istnienie luki badawczej potwierdzajacej niewielka liczbe metod, technik i narzedzi
dedykowanych kompleksowemu modelowaniu emisji CO; z pojazdow samochodowych
poswigconych indywidualnym uzytkownikom, co ogranicza mozliwosci doktadnego
przewidywania emisji oraz identyfikacji kluczowych czynnikow wpltywajacych na jej poziom.
W szczegblnoséci brakuje zintegrowanych podej$¢, ktére laczylyby réznorodne zmienne
objasniajace, takie jak styl jazdy kierowcy, parametry techniczne pojazdu oraz warunki
eksploatacyjne, z nowoczesnymi metodami analizy danych, co uzasadnia potrzebe dalszych
badan w tym obszarze.

W kontek$cie rosngcej swiadomosci ekologicznej oraz konieczno$ci redukceji emisji
gazow cieplarnianych, istotnym problemem badawczym jest zrozumienie i modelowanie emisji
dwutlenku wegla (CO2) z pojazdow osobowych. W konsekwencji powyzszych rozwazan
sformutowano nastepujacy problem badawczy (pytanie badawcze):

W jaki spos6b mozna wplywa¢ na emisje dwutlenku wegla z pojazdow osobowych
na poziomie pojedynczego uzytkownika?

Dla jego odpowiedzi okreslono problemy czastkowe:

1. Jakie mierzalne i sterowalne na poziomie uzytkownika pojazdu osobowego czynniki majq
najwiekszy wptyw na poziom emisji CO>?

2. W jaki sposob wbudowane systemy diagnostyczne w pojezdzie mogg wspierac
monitorowanie emisji CO: i jakie majg znaczenie dla modelowania parametrow
eksploatacyjnych pojazdow?

3. Jakie praktyczne rekomendacje wynikajq z wuzyskanych modeli dla pojedynczego
uzytkownika ruchu oraz strategii obniZenia emisji gazow cieplarnianych w kontekscie
zrownowazonego rozwoju?

Mozliwo$¢ rozpoznania i oceny wptywu réznych czynnikow na emisj¢ CO2 z pojazdow

osobowych oraz wykorzystania zastosowanych metod modelowania staty si¢ fundamentem do
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postawienia celu gléwnego rozprawy, ktérym jest opracowanie modelu oceny ksztaltowania
poziomu emisji CO2 na podstawie informacji pozyskanych z interfejsow diagnostycznych.

Analiza zgromadzonych danych, dokonanie oceny stanu rzeczywistego oraz
zbudowanie modelu emisji CO> z pojazdow osobowych pozwoli na identyfikacj¢ kluczowych
czynnikow wplywajacych na poziom emisji, a takze na opracowanie skutecznych strategii ich
redukcji na poziomie pojedynczego uzytkownika pojazdu. Dzigki zastosowaniu odpowiednich
analiz statystycznych oraz metod matematycznego modelowania, mozliwe bedzie nie tylko
przewidywanie przysztych wartosci emisji, ale takze formulowanie rekomendacji dla polityki
transportowej oraz praktyk eksploatacyjnych, co przyczyni si¢ do zrOwnowazonego rozwoju
i ochrony $rodowiska. Powyzsze stanowi podstawe do sformutowania nastepujacej tezy
badawcze;j:

Mozliwe jest opracowanie modelu matematycznego ksztaltowania poziomu emisji
CO2 z wykorzystaniem dostepnych w pojezdzie osobowym systemow dla pojedynczego
uzytkownika.

Dla jej zrealizowania okreslono takze cele szczegotowe:

1. Ofkreslenie mierzalnych i sterowalnych czynnikow majgcych wphyw na poziom emisji CO>
na poziomie uzytkownika pojazdu samochodowego oraz ich analiza.

2. Zbadanie roli systemow diagnostycznych w monitorowaniu i analizie emisji CO; oraz
opracowanie modeli emisji CO: w odniesieniu do poszczegolnych trybow jazdy
z wykorzystaniem interfejsu OBD wraz z okresleniem wplywu wybranych parametrow
eksploatacyjnych pojazdu na wyznaczanie poziomu emisji CO>.

3. Opracowanie rekomendacji dla pojedynczego uzytkownika ruchu oraz wytycznych redukcji
gazow cieplarnianych w odniesieniu do strategii zrownowazonego rozwoju.

Realizacja powyzszych celow pozwoli na uzyskanie wiedzy dotyczacej emisji CO>
z pojazdow osobowych oraz pozwoli na dostarczenie narzedzi modelowania i przewidywania
tych emisji, co jest kluczowe dla dziatan proekologicznych.

W rozprawie wykorzystano zarowno metody teoretyczne jak i empiryczne, ze wzgledu
na specyfike 1 wymagania badanych zagadnien. Do gtownych metod teoretycznych
stosowanych w rozprawie naleza:

* Analiza literatury przedmiotu — w ramach ktorej dokonano przegladu i analizy
dotychczasowych publikacji naukowych, co pozwolito na ocen¢ stanu wiedzy w danym
obszarze, identyfikacj¢ luk badawczych oraz odnalezienie inspiracji do formutowania

nowych pytan i tez.
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+  Synteza — ktora umozliwita tgczenie roznych teorii i koncepcji w spojny model teoretyczny
lub wspomaga wyciagganie ogo6lnych wnioskow na podstawie zréznicowanych zrédet
1 perspektyw badawczych.

* Dedukcja i indukcja — ktoére zostaly wykorzystane do wyprowadzania szczegdtowych
wnioskow z ogdlnych teorii 1 tworzenia ogodlnych zasad na podstawie obserwacji
1 specyficznych przypadkow.

*  Modelowanie teoretyczne — opracowanie modeli matematycznych, ktére pozwalajg na
testowanie przyjetych zatozen badawczych i1 sprawdzanie relacji migdzy zmiennymi.
W badaniach wykorzystano wybrane techniki statystyczne, np. regresja wieloraka, czy
regresyjne drzewa decyzyjne, pozwalajace na identyfikacje zalezno$ci miedzy zmiennymi
oraz ocen¢ wptywu réznych czynnikéw na emisj¢ COo.

Do glownych metod empirycznych zastosowanych w rozprawie nalezaty badania
eksperymentalne. Otrzymane w ich wyniku dane dotyczyly wybranych parametréw ruchu
pojazdu uzyskanych z systemow diagnostycznych OBD (On-Board Diagnostics) oraz
obserwacje zachowan kierowcow, ktore byly badane w ramach dysertacji.

Eksperymenty realizowano z zastosowaniem metody obserwacji, ktorej wynikiem jest

arkusz obserwacji zawierajacy rejestrowane pomiary.

Zalozenia badawcze

Prowadzone badania eksperymentalne zaktadaly dlugoterminowa rejestracje
wybranych parametrow poruszajacego si¢ pojazdu samochodowego. Wybrano w tym celu
samochod z silnikiem o zaplonie iskrowym, ktorym kierowatlo sumarycznie szeSciu
zroznicowanych pod wzgledem wieku oraz doswiadczenia kierowcow. Taka liczba kierowcow
pozwolila na uwzglednienie réznych stylow jazdy. Pomiary byly prowadzone przez 3 lata,
a obszarem badania byt teren Polski. Catkowity dystans przejechany przez samochdd wynosit
ok. 12 tys. km. W kazdym miesigcu prowadzonych badan (36 miesigcy) kierowcy, ktdrzy
zmieniali si¢ losowo, mieli za zadanie przejecha¢ min. 300 km. W celu ochrony prywatnosci
poszczegbdlnych kierowcow, dane dotyczace ich przejazdoéw zanonimizowano. Wigkszos¢ tras
byta planowana z wyprzedzeniem (szczegolnie na drogach ekspresowych oraz autostradach),
dobierano je w taki sposob, aby byty mozliwie najbardziej zroznicowane. Trasy zawieraly
liczne odcinki miejskie, drogi ekspresowe, ale rowniez czeste zatrzymania
(wylaczenia/wlaczenia silnika), co umozliwito zarejestrowanie réznych tryboéw jazdy pojazdu.
Kierowcy otrzymali wytyczne, aby prowadzi¢ pojazd w sposob odzwierciedlajacy ich

codzienne nawyki jazdy oraz nie uzywac tempomatu w trakcie jazdy.
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W celu akwizycji danych pomiarowych dotyczacych wybranych parametrow
technicznych pojazdu samochodowego wykorzystano interfejs diagnostyczny OBD. Warstwe
sprzetowa stanowily bezprzewodowy adapter OBD wraz ze smartfonem, z kolei dedykowana
aplikacja stanowita niezb¢dne do komunikacji oprogramowanie. Koncepcja przyjetego

schematu pomiarowego wykorzystanego w badaniach zostala przedstawiona na rysunku 26.

&

GPS /

/

LG G6
Aplikacja: Torque Pro
0OS: Android

Wi-Fi T

Vgate iCar Pro

Mazda 3 SkyActiv-G 2.0

Rys. 26. Koncepcja schematu pomiarowy wykorzystywanego w badaniach

Pojazdem uzytym do badan drogowych byta Mazda 3 Sedan SkyActiv-G 2.0 (rys. 27),

ktorej dane techniczne podano w tabeli 9.
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Rys. 27. Widok obiektu badan — Mazda 3 Sedan SkyActiv-G 2.0

Tabela 9. Dane techniczne wybranego pojazdu z silnikiem ZI [105]

Parametr Dane

Producent Mazda

Model 3

Rok produkcji 2016

Typ nadwozia Sedan

Masa wlasna pojazdu 1280 kg

Rodzaj napedu Na przednig o0$

Paliwo Benzyna

Pojemno$¢ zbiornika paliwa 51 dm?

Objetos¢ skokowa silnika 1998 cm?

Liczba cylindrow 4

Uktad cylindréw Rzedowy

Skrzynia biegéw 11\4§pualna, 6 biegdéw do przodu,
1eg wsteczny

Maksymalna moc silnika 88 kW przy 6000 obr/min

Maksymalny moment obrotowy silnika 210 Nm przy 4000 obr/min

Opony 205/60 R16

Maksymalna predko$¢ 198 km/h

Przyspieszenie (od 0 do 100 km/h) 8,8s

Emisja CO: 119 g/km

Norma emisji spalin Euro 5

W celu rejestracji danych z pojazdu wykorzystano adapter Vgate iCar Pro OBD (rys. 28
a, b) wraz z aplikacjg Torque Pro. Do rejestracji danych przez Wi-Fi wykorzystano telefon

komoérkowy LG G6 z systemem operacyjnym Android.
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(a) (b)
Rys. 28. Adapter OBD: (a) widok z przodu, (b) widok z tytu
Kwerenda literatury wykazata, ze na emisje CO> w samochodach spalinowych wplywa

wiele czynnikow m.in. predkos¢, przyspieszenie (opdznienie) pojazdu, predkos¢ obrotowa
silnika, moc silnika, moment obrotowy silnika, przetozenie skrzyni biegdw, nachylenie terenu,
obcigzenie silnika, potozenie przepustnicy itd., jednak ze wzgledu na fakt, ze geneza pracy byto
opracowanie narzedzia dedykowanego kazdemu uzytkownikowi pojazdu w badaniu
wykorzystano jedynie czynniki bezposrednio dostgpne z interfejsu diagnostycznego OBD lub
telefonu komodrkowego oraz takie, na ktore bezposredni wptyw ma styl jazdy kierowcy pojazdu.
Z uwagi na powyzsze w doborze zmiennych pomini¢to parametry techniczne opisujace, np.
wymiary pojazdu, jego mase, pojemnos$¢ skokowg silnika oraz parametry, na ktore kierowca
samochodu nie ma bezposrednio wptywu, tj. temperatura powietrza dolotowego, temperatura
ptynu chtodzacego silnik itd. Odrzucono rowniez parametry mozliwe do obliczenia posrednio
(na podstawie innych parametréw), np. przyspieszenie pojazdu, aktualny bieg, nachylenie
terenu itd. Skupiono si¢ natomiast na wskaznikach pracy silnika, tj. na predkosci obrotowe;j
watu silnika, obcigzeniu silnika, mocy silnika oraz kinematycznych parametrach pojazdu jak
predkos¢ pojazdu.

Ostatecznie, na podstawie przyjetych kryteriow, w trakcie pomiaréw rejestrowano
bezposrednio z interfejsu diagnostycznego warto$ci wymienionych wczesniej parametrow, tj.
*  predko$¢ obrotowy silnika,

*  obcigzenie silnika,

e moc silnika,

*  predko$¢ pojazdu,

*  moment obrotowy silnika,
*  potozenie przepustnicy,

* emisje COas.
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Predkos¢ pojazdu rejestrowano przy pomocy wbudowanego w telefonie komorkowym
odbiornika GNSS z uwagi na niska rozdzielczo$¢ pomiaréw tego parametru (1 km/h)
mozliwych do odczytu z aplikacji Torque Pro. Aby zachowaé jakos$¢ surowych danych
1unikng¢ wplywu filtrowania na wyniki badan, zrezygnowano z procesu filtracji
wspomnianych przebiegdw. Ponadto z uwagi na to, ze nie jest mozliwe okreslenie poziomu
emisji CO, podczas pracy w trakcie postoju pojazdu, nie uwzgledniono tego typu obserwacji

oraz pracy na biegu jatlowym.
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4. METODY MODELOWANIA MATEMATYCZNEGO ZASTOSOWANE
W BADANIU

4.1. Teoretyczne aspekty modelowania

Na podstawie przeprowadzonej analizy stanu zagadnienia dotyczacej problematyki
emisji CO> do atmosfery, mozna stwierdzi¢, iz poszukiwanie rozwigzan w zakresie
ograniczenia negatywnego wpltywu gazéw cieplarnianych na $rodowisko jest kluczowym
elementem prowadzonych obecnie badan. Autorzy publikacji naukowych postuluja, ze wzrost
liczby pojazdow na $wiecie oraz zwigkszona mobilno$¢ spoteczenstwa przyczyniaja si¢ do
poglebiania zjawiska efektu cieplarnianego. Pomimo cigglego rozwoju technologicznego, ktory
powinien zmniejsza¢ szkodliwo$¢ wspomnianego oddziatywania, problem pozostaje aktywny
iwazny. Z kolei kwerenda literatury w zakresie stylu jazdy kierowcow wskazuje, iz jest to jeden
z glownych czynnikow wptywajacych na zuzycie paliwa oraz emisj¢ CO». Identyfikacja stylu
jazdy kierowcy jest mozliwa przez monitorowanie wartos$ci wybranych parametréw pojazdu,
tj. predkos¢ pojazdu, predkos¢ obrotowa silnika, obcigzenie silnika itd. Mozliwo$¢ odczytu
wymienionych warto$ci zapewniaja m.in. poktadowe systemy diagnostyczne OBD, stanowiace
obowigzujacy standard dla wszystkich nowych pojazdow spalinowych 1 elektrycznych.
Umozliwiaja one monitorowanie kinematycznych parametrow pojazdu, paramentéw pracy
silnika spalinowego oraz emisji CO,, zapewniajac jednoczes$nie rejestracje i archiwizacje
danych dotyczacych pracy pojazdu. Dane te stanowig podstawe dalszych opracowan,
umozliwiajacych modelowanie wybranych aspektow pracy pojazdéw, np. emisji CO2 w danych
warunkach pracy silnika spalinowego.

Badanie 1 zrozumienie ztozonych zjawisk przez ich uproszczone reprezentacje mozliwe
jest dzieki modelowaniu, ktére polega na opisie danego zjawiska lub wiasciwosci. Waznym
aspektem jest mozliwos¢ modelowania okreslonego procesu zachodzacego w danym obiekcie,
np. procesu zuzycia paliwa 1 zwigzanej z nim emisji gazoéw cieplarnianych. Badanie emisji CO:
w pojazdach samochodowych stanowi przyktad zastosowania koncepcji modelowania
w konteks$cie obecnie wystepujacych wyznawan srodowiskowych [74], [119].

Modelowanie stanowi proces tworzenia reprezentacji zjawisk, obiektow lub procesow
w warunkach rzeczywistych w formie zalezno$ci matematycznych, opiséw koncepcyjnych lub
wizualnych w celu m.in. ich zdefiniowania, zrozumienia, okre$lenia ilosciowego, wizualizacji
czy symulacji. Wedlug Encyklopedii Powszechnej PWN [33] modelowanie stanowi
do$wiadczalng lub matematyczng metode badania uktadéw, zjawisk i1 procesow na podstawie

konstruowania modeli. W przypadku modelowania dos§wiadczalnego podstawa budowy modeli
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jest podobienstwo fizyczne, natomiast w przypadku modelowania matematycznego proces

polega na tworzeniu modeli matematycznych i zastosowaniu aparatu matematycznego w celu

ich pdzniejszej analizy. Wyrdznia si¢ trzy zasadnicze cele modelowania [70]:

*  Prognostyczny — polega na wyznaczeniu wyjscia systemu przy znanym wejsciu 1 funkcji
transformacji.

* Identyfikacyjny — polega na utworzeniu opiséw zasad (praw) funkcjonowania systemu,
przy znanym wejsciu i wyjsciu.

* Racjonalizacyjny (np. optymalizacyjny) — umozliwia okreSlenie warunkoéw
funkcjonowania systemu przy ktorych charakterystyki ilosciowe i jako$ciowe speiniaja
kryteria racjonalno$ci, gdzie znane jest wyjscie oraz funkcja transformacji, natomiast
poszukiwane sg wejscia.

Z modelowaniem zwigzane sa roOwniez dwa pojecia, tj. oryginat i model. Oryginat
stanowi rzeczywisty obiekt lub proces, ktory podlega badaniu, podczas gdy model jest jego
uproszczong reprezentacja. Wedlug encyklopedii PWN [33] model oznacza teoretyczny
(nominalny) lub fizyczny (realny) obiekt, ktory umozliwia okreslenie cech badanego obiektu,
procesu lub zjawiska przez jego analize lub obserwacje. Z kolei zwigzek modelu z procesem
modelowania polega na tym, iz stanowi on koncowy efekt wymienionego procesu. Model
stanowi metode formalnego przedstawienia rozpatrywanej teorii, opisu pewnej doswiadczalnej
(empirycznej) obserwacji lub jest najczgsciej polaczeniem obu wymienionych aspektow.
Najwazniejsza cecha modelu jest jego zdolnos¢ do zastgpowania badanego obiektu w procesie
badan. Umozliwia to przeniesienie wynikow uzyskanych doswiadczalnie na rzeczywisty obiekt
badan.

Koncepcja modelu jest ogolnym pojeciem podporzadkowanym przyjetym przez
badaczy celom. W literaturze mozna rdwniez odnalez¢ inne definicje tego poje¢cia, np. w pracy
[14] przyjeto, iz model to taki uktad, ktory odzwierciedlajac lub odtwarzajac przedmiot badan,
zdolny jest zastgpowac go tak, ze jego badanie dostarcza nowej informacji o tym przedmiocie.
Z kolei autor pracy [118] przyjat, ze model stanowi ztozony obiekt, ktory umozliwia ustalenie
przydatnosci oraz zastosowania dla odwzorowywanego fragmentu rzeczywistosci. Podobna
definicja zostala zaprezentowana w pracy [49], w ktoérej autorzy postrzegaja model, jako
substytut oryginatu, przyjeta form¢ reprezentacji, wykorzystywang do wyjasnienia
1 przewidywania zachowania si¢ rzeczywistego systemu, przy zachowaniu konkretnego celu
badan.

Podziat modeli zaproponowany w [48] wyrdznia nastgpujace ich rodzaje, tj. fizyczne,

matematyczne, schematyczne. Pierwsza wymieniong grupg modeli s3 modele fizyczne, ktore
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charakteryzuje podobienstwo fizyczne pomigdzy oryginatem, a rozpatrywanym modelem.
Wyréznia je identyczna struktura fizyczna i1 funkcjonalna wystepujaca zard6wno w przypadku
badanego obiektu jak rowniez badanego zjawiska fizycznego, ktora jest latwiejsza do
obserwacji i sterowania. Glowna zaletag modeli fizycznych jest ich uzyteczno$¢ wynikajaca ze
zmiany skali, np. ztozone struktury moga by¢ zmniejszane do rozmiaré6w umozliwiajacych
ich pozniejsze badanie.

Kolejng grupg modeli sg modele matematyczne, ktore opisujg dane zjawisko, proces lub
obiekt za pomocg réwnania lub ukladow réwnan. Mozna je okresli¢ jako zbidr regut
1 zalezno$ci, ktére umozliwiaja na drodze obliczen odzwierciedlenie procesow zachodzacych
w badanym obiekcie. Mozna je podzieli¢ na analityczne oraz numeryczne. W przypadku modeli
analitycznych rozwigzanie danego problemu jest mozliwe przez uzycie metod algebraicznych,
rézniczkowych lub catkowych, natomiast w przypadku modeli numerycznych koniecznie jest
zastosowanie metod numerycznych przyblizajacych rozwigzanie problemu.

Modele matematyczne mozna réwniez podzieli€ na modele dedukcyjne oraz
indukcyjne. Modele dedukcyjne tworzy si¢ przy pomocy regut wnioskowania dedukcyjnego na
podstawie pewnej koncepcji przyjetej a priori. W tym przypadku dane empiryczne stosuje si¢
do weryfikacji zbudowanego modelu. Natomiast modele indukcyjne tworzy si¢ bezposrednio
na podstawie danych empirycznych, ktore umozliwiaja dokonanie indukcyjnych uog6lnien
1 stawianie hipotez. Podstawa struktury takich modeli jest najczgs$ciej (okreslona przez badacza)
pewna zalezno$¢ matematyczna. Jednak przyjecie takiego modelu musi zosta¢ poprzedzone
oceng wielkosci btedu, z jakim opisuje on strukture badanego systemu lub zjawiska.

Z kolei modele schematyczne stosowane sg najczesciej jako dwuwymiarowe modele
rysunkowe wykonane w okreslonej skali. Stanowia one graficzne lub symboliczne sposoby
przedstawienia systemow, procesow lub obiektow, ktore identyfikuja wystepujace w nich
elementy, relacje 1 zaleznosci.

Mozna wyr6zni¢ rowniez podziat modeli ze wzgledu na szereg roznych kryteriow,
tj. zaleznos¢ od czasu, rodzaj modelowanego systemu, zmienno$¢ cech itp. Ze wzgledu na
zalezno$¢ od czasu wyrdznia si¢ modele:

+ statyczne — zmienne opisujace model nie zalezg od czasu,

* dynamiczne — zmienne opisujace model zalezg od czasu.

Ze wzgledu na rodzaj modelowanego sytemu wyroznia si¢ modele:

+ dyskretne — zmienne stanu zmieniajg si¢ jedynie w okreslonych momentach,

* ciggle — zmienne stanu zmieniajg si¢ w sposob ciaglty w czasie.
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Z kolei uwzgledniajac sposob reprezentacji zmiennych, modele mozna roéwniez
podzieli¢ na:
» stochastyczne — relacje miedzy obiektami nie sg jednoznacznie okreslone i przyjmuja
charakter losowy,
* deterministyczne — relacje migdzy obiektami oraz atrybuty obiektéw sa $cisle okreslone
(zmienne sg zdefiniowane lub okre$lone wedtug zadanych funkcji matematycznych).
Modele mozna réwniez podzieli¢ ze wzgledu na charakter uproszczenia rzeczywistego
obiektu (rys. 29) [48]. W tym kontek$cie mozna wyr6zni¢ modele: opisowe (opisujace
wlasciwosci obiektu w sposdb werbalny), fizyczne (przedstawiajace dziatanie obiektu
rzeczywistego z wykorzystaniem wielkosci fizycznych), analogowe (opisujace schematy
polaczen réznych ukladow oparte na danych technicznych rzeczywistych urzadzen),
matematyczne (przedstawiajacy relacje iloSciowe miedzy wielkoSciami zwigzanymi

z obiektem) [48].

| Modele ]

[
[ | | |

opisowe fizyczne analogowe matematyczne

Rys. 29. Podzial modeli ze wzgledu na stopien zastosowanego uproszczenia [48]
W literaturze mozna wyr6zni¢ rdwniez szereg innych klasyfikacji modeli ze wzgledu
na bardziej szczegdtowe kryteria podziatu, tj. docelowe zastosowanie, jezyk opisu oraz obszar

zastosowania, ktore zostaty przedstawione w tabeli 10.

Tabela 10. Klasyfikacja modeli ze wzglgedu na wybrane kryteria podziatu [48]

Kryterium podzialu Rodzaje modeli
Modele wyjasniajace

Ze wzgledu na cel Modele oceny

przeznaczenia Modele decyzyjne

Modele prognostyczne
Modele werbalne

Ze wzgledu na jezyk opisu | Modele logiczne

Modele matematyczne

Ze wzgledu na obszar Modele obiektow punktowych
zastosowania Modele obiektow liniowych

Najwazniejsze cele budowania modeli zostaly przedstawione w uproszczeniu na
rysunku 30 i zalicza si¢ do nich m.in.:
*  badanie rzeczywistych systemow biorgc pod uwage zaleznos$ci jakie zachodzg pomigdzy
ich elementami oraz wlasciwosciami,
* ustalenie zalezno$ci i wspolzaleznosci zjawisk zachodzacych w systemie oraz z jego

otoczeniem,
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*  okreslenie zwigzkdw pomigdzy modelowanymi wielko§ciami oraz ich zmiennosci, w celu
uzyskania informacji o obiekcie rzeczywistym,

*  poszukiwanie rozwigzan racjonalnych (przez dobranie najkorzystniejszych parametrow),
dopuszczalnych (spetniajacych okreslone minimalne ograniczenia) oraz optymalnych
(spetniajacych okreslone ograniczenia modelu oraz zapewniajagce maksymalng oceng
jako$ci zaproponowanego rozwigzania),

» okreslenie zasad i algorytméw sterowania procesem, w celu speilnienia okreslonych

ograniczen dla zaproponowanych rozwigzan.

| Cele konstruowania modeli |

Badanie Wihasciwe okreslenie Okreslenie Poszukiwanie Ustalenie zasad
rzeczywistych ztozonosci zwiazkow rozwigzan i algorytmow
systemow ze 1 wspotzaleznos$ci 1 zmienno$ci racjonalnych, sterowania procesem
wzgledu na zjawisk zachodzacych modelowanych dopuszczalnych dla zaproponowanych
zaleznosci w systemach wielkosci i optymalnych rozwigzan

Rys. 30. Cele konstruowania modeli [48]
Tworzenie modeli sklada si¢ z szeregu etapéw przedstawionych graficznie na rysunku
31 oraz polegajacych na realizacji pewnego okreslonego ciggu czynnosci. Budowanie modelu

jest kazdorazowo ukierunkowane na rozwigzywanie konkretnego problemu.

‘ 1. Identyfikacja problemu modelowania ‘

l 2. Opracowanie modelu koncepcyjnego |

v

‘ 3. Konstruowanie modelu matematycznego |

v

‘ 4. Utworzenie modelu w postaci algorytmu obliczen ‘

v

‘ 5. Implementacja modelu |

v

| 6. Walidacja modelu |

v

‘ 7. Wdrozenie modelu |

Rys. 31. Etapy budowy modeli [48]

Przyktadowa procedura konstruowania modeli obejmuje nast¢pujace etapy [48]:

* identyfikacja komponentéw systemu i wystepujacych powigzan pomiedzy nimi —
identyfikacja odpowiednich elementow modelowanego systemu wraz z ustaleniem
zalezno$ci wystepujacych pomiedzy nimi. W tym kroku nalezy okresli¢ liste elementow
sterujacych, polaczen i aspektow, ktore sa zidentyfikowane w porownaniu z tymi, ktore

wymagaja dalszego zbadania,
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» opracowanie modelu koncepcyjnego — etap polega na transformacji zbioru zatozen do
postaci modelu koncepcyjnego, okresleniu relacji pomigdzy zidentyfikowanymi elementami
oraz ustalenie niezb¢dnych cech do opisu danego systemu lub obiektu,

* budowa modelu matematycznego — tzw. finalizacja modelu, ktora pozwala na tworzenie
algorytmow obliczen,

+ algorytmizacja modelu — polega na przetransferowaniu modelu formalnego w strukture tzw.
generatora stanu obiektu. W etapie tym opracowane zostaja formuly obliczeniowe
modelowanego obiektu lub systemu,

» zaimplementowanie modelu — etap sktadajacy si¢ z dziatan zmierzajacych do zamiany
modelu  algorytmicznego na model informatyczny (aplikacji komputerowe;j
z zaimplementowanymi algorytmami obliczeniowymi),

» walidacja modelu — polega na ocenie dopasowania si¢ modelu do rozwigzania danego
problemu. Model nalezy zweryfikowaé przez pordéwnanie jego wynikow i zachowan
z rzeczywistym systemem (etap walidacji modelu). Jesli wyniki uzyskane przy pomocy
modelu odpowiadaja wynikom rzeczywistym, nalezy powrdci¢ do poprzednich krokow
w celu udoskonalenia modelu. Omawiany proces jest wykonywany iteracyjnie w petli az do
uzyskania akceptowalnego modelu (etap nauki z procesu),

* wdrozenie modelu — polega na przeprowadzeniu eksperymentow w warunkach
rzeczywistych, w celu okreslenia zakresu, warunkow stosowalno$ci 1 mozliwosci
postugiwania si¢ modelem.

Modele mogg przyjmowaé rozne formy, od modeli matematycznych, az po
zaawansowane symulacje komputerowe. Wspodiczesne techniki modelowania sg stosowane
m.in. w kontek$cie analizy 1 prognozowania emisji gazow cieplarnianych, umozliwiajac
tworzenie doktadnych modeli emisji COx.

Podsumowujac, modelowanie to iteracyjny proces, na ktory sklada si¢ szereg
wymienionych i opisanych krokow, ktorego efektem koncowym jest uproszczona reprezentacja
zapewniajaca uzyteczny opis badanego, rzeczywistego zjawiska. Uproszczona struktura
modelu w stosunku do obiektu rzeczywistego powoduje, ze jego badanie dostarcza informacji

waznych i przydatnych do celow badawczych.
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4.2. Algorytm badania oraz wstepna analiza danych
4.2.1. Charakterystyka zmiennych wykorzystanych w badaniu

Do budowy modelu zastosowano zmienne niezalezne zarejestrowane podczas badan:

*  predkos¢ obrotowy silnika,
*  obcigzenie silnika,

e moc silnika,

*  predkos¢ pojazdu,

*  moment obrotowy silnika,
*  potozenie przepustnicy.

Zmienng zalezng stanowi warto$§¢ chwilowej emisji CO> w samochodzie. W dalszej
czgsci podrozdzialu wymienione wyzej zmienne zostang szczegdlowo scharakteryzowane.
Predkos¢ obrotowa silnika

Predkos¢ obrotowa stanowi jeden z podstawowych wskaznikow pracy silnika, ktory
okresla warto$¢ chwilowej liczby obrotéw watu korbowego silnika w okreslonej jednostce
czasu (1):

Ar
=17

@)

n

gdzie:
n — predkos$¢ obrotowa silnika,
Ar —zmiana liczby obrotow watu silnika,
At — czas.

Z praktycznych powoddw, omawiang wielko$¢ podaje si¢ czesto w obr/min lub obr/s.
W praktyce inzynierskiej czgsto spotyka si¢ pierwsze z wymienionych podej$¢. Z uwagi na to,
1z obecne silniki samochodowe nalezg do silnikow szybkoobrotowych (dla ZI » > 2800
obr/min, dla ZS n > 1200 obr/min), omawiany parametr jest kluczowy w ocenie stanu pracy
silnika.

Predkos$¢ obrotowa silnika wzrasta wraz z naci$nigciem pedalu przyspieszenia, co
z kolei zwigksza moc silnika. Predko$¢ obrotowg silnika mierzy si¢ przy pomocy tachometrow,
ktore zapewniaja bezposredni odczyt predkosci obrotowej watu korbowego w obr/min.
Parametr mozna mierzy¢ niezaleznie od ruchu pojazdu, poniewaz stanowi on wlasciwosé
samego silnika. Zalecany zakres predkosci obrotowej silnika rozni si¢ w zaleznos$ci od
konstrukcji silnika, warunkéw jazdy oraz innych parametrow, np. obcigzenia. Silniki sg

projektowane w ten sposob, aby dziataly najskuteczniej w okreSlonym przez producenta
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zakresie obrotow. Kontrolowanie predkosci obrotowej silnika ma kluczowe znaczenie dla
zuzycia paliwa, a w konsekwencji na emisj¢ COx.
Obcigzenie silnika

Obcigzenie silnika okresla warto$¢ pracy, jakg w danej chwili wykonuje silnik, co jest
bezposrednio zwigzane z wartosciami zuzywanego przez silnik powietrza i paliwa. Przy danej
predkosci obrotowej silnika w danej chwili, mozna scharakteryzowa¢ obcigzenie silnika jego
moca, ktore moze by¢ wyrazane w jednostkach absolutnych [kW] lub wzglednych [%].
Wzgledne obcigzenie definiuje si¢ jako stosunek chwilowej mocy silnika do jego maksymalnej

mocy (2):

Ly, = - 100%, )

max
gdzie:

Lo, - wzgledne obciazenie silnika,

P — moc silnika,

Pax— maksymalna moc silnika.

Doktadna metoda obliczania tego parametru moze si¢ r6zni¢ w zalezno$ci od ré6znych
systemow zarzadzania/sterowania silnikiem. Najczesciej wykorzystywane sg dane z czujnikow,
tj. ci$nienie bezwzgledne w kolektorze dolotowym, masowy przepltyw powietrza, potozenie
przepustnicy, predko$¢ obrotowa silnika czy temperatura powietrza otoczenia. Nastgpnie ECU
oblicza omawiany parametr w oparciu o zaimplementowany model matematyczny, okreslony
przez producenta pojazdu. Obliczone wzgledne obcigzenie silnika osigga 100% przy catkowicie
otwartej przepustnicy, niezaleznie od wysokosci terenu, temperatury otoczenia i predkosci
obrotowej silnika. Parametr wskazuje procent dostepnego momentu obrotowego wytwarzanego
przez silnik. Monitorowanie wzglednego obcigzenia silnika jest zrodlem informacji na temat
warunkow pracy 1 wydajnosci silnika, natomiast sam parametr jest kluczowy w zarzadzaniu
jego praca.

Moc silnika

Moc silnika jest wskaznikiem pracy silnika opisujacym zdolnos¢ silnika do

wykonywania pracy. Moc w uktadach fizycznych stanowi skalarng wielko$¢ fizyczna, ktorg

definiuje si¢ jako iloraz wykonanej pracy w danej jednostce czasu (3):
w
P=—, 3
, @)
gdzie:

P —moc,
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W — praca,
t —czas.

Korzystajac z przedstawionej definicji, chwilowa moc w przypadku silnika spalinowego

mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob (4):
P=M-n, 4)
gdzie:
P — moc silnika,
M — moment obrotowy,
n — predkos$¢ obrotowa silnika.

Moc silnika podaje si¢ najczgsciej w koniach mechanicznych KM (historycznie) lub
zgodnie z ukladem SI w kilowatach kW. Pomiaru mocy silnika dokonuje si¢ najczesciej
w wyspecjalizowanych laboratoriach badawczych Iub w stacjach diagnostycznych
z wykorzystaniem hamowni podwoziowej, ktora umozliwia symulacje warunkéw drogowych.
Wystepuje wiele odmian tego parametru w odniesieniu do pojazdow samochodowych, tj. moc
na kotach: uzyteczna, nominalna, krétkotrwata, trwala itd.

Predkos¢ pojazdu

W modelowaniu ruchu pojazdéw samochodowych czesto przyjmuje si¢ zalozenie, ze
ruch pojazdu opisywany jest przez ruch wybranego punktu materialnego, zwykle $rodka
geometrycznego pojazdu. W ten sposob ruch pojazdu mozna sklasyfikowaé jako
krzywoliniowy z ciagle zmieniajaca si¢ wartoscig promienia krzywizny [94]. W omawianym
kontekscie ruch prostoliniowy wystepuje, gdy warto§¢ promienia krzywizny dazy do
nieskonczonos$ci. Predkos¢ pojazdu stanowi w tym kontekscie kinematyczny parametr ruchu
pojazdu, przedstawiany w postaci predkosci liniowej (stycznej do toru jazdy), ktorg mozna
okresli¢ w nastepujacy sposob (5):

As

v=—,
At

(5)

gdzie:
v — predkos¢ pojazdu,
As — przebyta droga,
At — czas.
W  kontekécie ruchu samochodu predkos¢ pojazdu to odlegtos¢ pokonywana
w jednostce czasu. Parametr ten charakteryzuje si¢ duza zmiennos$cig, w zwiazku z czym do

jego opisu czesto podaje si¢ jego wartos¢ srednig.
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Predkos$¢ pojazdu jest jednym z parametréw dostgpnych do odczytu w interfejsie OBD.
Jest okreslana posrednio przez pomiar predkosci obrotowej kot realizowany przez tachometry.
Ten sposéb wymaga jednak znajomosci dodatkowych parametréw zwigzanych z ogumieniem,
tj. Srednica opony, ci$nienie itd. Ponadto, zgodnie z obowigzujgcym prawem, predkosciomierz
w samochodzie moze wskazywac predkos$¢ wyzsza od rzeczywistej — maksymalny dozwolony
btad pomiaru stanowi sume 3% predkosci rzeczywistej oraz nie mniej niz 3 km/h [97].

Predko$¢ pojazdu mozna rowniez okres§li¢ w inny sposob, na przyktad wykorzystujac
odbiornik GNSS telefonu komoérkowego. Badania wskazuja, iz to rozwigzanie posiada szereg
zalet w stosunku do opisanej wczesniej konwencjonalnej metody pomiaru predkosci pojazdu.
Pomiar predkosci przy pomocy GNSS jest catkowicie niezalezny od pojazdu oraz warunkoéw
jazdy, poniewaz nie jest zaktocany przez takie czynniki jak np. poslizg koél, nachylenie terenu
czy warto$ci wskazan czujnikéw poktadowych w samochodzie. Kolejnym czynnikiem jest brak
regulacji prawnych, sztucznie zawyzajacych wskazania predkosci. Wartosci predkosci zaleza
od dostgpnej w danej chwili liczby oraz konstelacji sygnalow z satelitow, co sprawia, iz
wskazania te sg blizsze wartoSciom rzeczywistym, niz wskazania predkosciomierza
w samochodzie.

Predkos¢ pojazdu stanowi parametr krytyczny dla osiggéw silnika oraz zuzycia paliwa.
Parametr wptywa bezposrednio na warunki pracy silnika i moc przekazywang na kota.
Uzyskanie wyzszych predkosci pojazdu zazwyczaj wymaga wigkszej mocy silnika (moc silnika
zalezy od trzeciej potegi predkosci pojazdu), co wptywa na zuzycie paliwa i emisje COo.
Ponadto, predkos¢ pojazdu jest kluczowym czynnikiem ksztattujacym bezpieczng jazde,
poniewaz wpltywa na zdolno$¢ kierowcy do panowania nad pojazdem 1 odlegtos$¢ niezbedng do
jego zatrzymania.

Moment obrotowy silnika

Moment obrotowy w samochodzie spalinowym odnosi si¢ do momentu sily
generowane] przez wal korbowy silnika. Parametr ten (6), definiuje si¢ jako iloczyn sily
stycznej Fr powodujacej obrot watu korbowego oraz promien wykorbienia watu korbowego r
(rys. 32):

M=F;-r, (6)
gdzie:
M — moment obrotowy,
Fr — sifa styczna,

r — promien wykorbienia walu korbowego.
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Rys. 32. Schemat powstawania momentu obrotowego w silniku spalinowym [25]

Jednostkag momentu obrotowego jest Nm. Moment obrotowy jest wielkoscia fizyczna
wektorowa, ktora zmienia swoja warto$¢ podczas jednego obrotu watu korbowego, natomiast
jego warto$¢ chwilowa zalezy od wielu czynnikow, tj. ciSnienie gazow w cylindrze oraz kat
obrotu walu korbowego. Z uwagi na konstrukcje elementow silnika spalinowego, moment
obrotowy na kole zamachowym stanowi sum¢ momentéw sit ze wszystkich wystepujacych
cylindréw silnika [38].

Natomiast z wymienionych powodow praktycznych mierzona warto§¢ momentu
obrotowego silnika jest warto$cig Srednig momentu sity wytwarzanej przy okreslonej predkosci
obrotowej dla jednego cyklu pracy silnika. Najcze$ciej moment obrotowy silnika jest okreslany
na hamulcu stanowiska dynamometrycznego. Parametr ten stanowi kluczowy element
W procesie wytwarzania energii przez silnik 1 odgrywa znaczaca rolg w ksztattowaniu osiggow
pojazdu.

Polozenie przepustnicy (dla silnikow ZI)

Potozenie przepustnicy w samochodzie odpowiada katowi otwarcia przepustnicy, ktora
reguluje ilo$¢ powietrza doprowadzanego do komor spalania silnika. Pomiar potozenia
przepustnicy stanowi najcze$ciej pomiar wzgledny, podawany w procentach, okreslany

zgodnie z zaleznos$cig (7):

Qo = - 100%, (7)

q)max
gdzie:
¢, — wzgledne polozenie przepustnicy,

¢ — kat otwarcia przepustnicy,
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Pmax — Maksymalny kat otwarcia przepustnicy.

Potozenie przepustnicy jest mierzone za pomoca czujnikoéw wykrywajacych kat
nachylenia przepustnicy, natomiast w samochodach z elektronicznym sterowaniem
przepustnicg, ECU steruje pracg omawianego elementu. Potozenie przepustnicy ma kluczowe
znaczenie w konteks$cie sterowania pracg silnika, poniewaz bezposrednio wptywa na jego moc
wyjsciowa. Przez regulacje potozenia przepustnicy mozliwa jest nie tylko regulacja osiaggow
silnika, ale rowniez zuzycia paliwa czy emisji spalin.

Emisja CO2

Emisja CO> w samochodach spalinowych dotyczy ilosci dwutlenku wegla
wytwarzanego jako produkt uboczny spalania paliwa w silniku. Jednostka emisji CO2 jest g/km
dla pojazdoéw typu LDV. W niniejszym badaniu emisja CO> stanowi zmienng wyjsciowa, a jej
chwilowa wartos¢ jest mozliwa do odczytu z ECU silnika dzigki zastosowaniu interfejsu OBD.
Uktad kontroli emisji spalin w pojazdach nie jest jednak wyposazony w czujnik CO., natomiast
na podstawie zuzycia paliwa przez pojazd mozna obliczy¢ rownowazng emisj¢ CO2 (zuzycie
paliwa o wartoéci 1 dm*/100 km powoduje emisje COx: dla benzyny — 23,3 g/km a dla oleju
napedowego — 26,3 g/km). Istnieje wiele sposobow szacowania emisji COa, co zostato opisane
w pracy [80], jednak najczgsciej wykorzystuje si¢ w tym celu natezenie przeptywu paliwa
w silniku.

Zgodnie z ideg dziatania uktadu wtrysku paliwa, ECU silnika w czasie rzeczywistym
monitoruje 1 rejestruje warto$¢ paliwa trafiajacego do kazdego cylindra i1 na tej podstawie
oblicza natezenie przeptywu paliwa, ktorego warto$¢ chwilowa jest przesylana do magistrali
komunikacyjnej pojazdu, co umozliwia nastgpnie dostgp do niej jako jednego z parametréw
diagnostycznych w systemie OBD. Omawiany parametr mozna zapisa¢ zgodnie z rGwnaniem

(8) [42]:

mp = (8)

gdzie:
1, — natgzenie przeptywu paliwa,
q — masa wtryskiwanego paliwa do cylindra na jeden cykl,
n — predkos$ciag obrotowg silnika,
z — liczba cylindréw silnika,
T — liczba obrotéw watu korbowego silnika na cykl.
Na podstawie warto$ci chwilowego natgzenia przeplywu paliwa, mozna okresli¢

natezenie emisji CO> (9) [42]:
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mcoz = kco2 'mp: 9)
gdzie:
M¢o, — natezenie emisji CO,
kco, — wspotczynnik emisji CO: dla paliwa kopalnego.
Wspotczynnik emisji CO> jest parametrem reprezentujacym ilo§¢ emitowanego CO»
podczas zuzycia danego rodzaju paliwa. Wspotczynnik ten jest najczgsciej podawany przez

producenta pojazdu. Warto$¢ jednostkowej emisji CO2 mozna okresli¢ przy pomocy zalezno$ci

(10) [42]:
m; = | Mg, dt, (10)

gdzie:
m; — warto$¢ jednostkowej emisji COo,
to, tk — czas rozpoczecia i zakonczenia pojedynczego cyklu pomiarowego.
Ostatecznie warto$¢ chwilowego wskaznika emisji CO, w samochodzie mozna okresli¢

przy pomocy zaleznos$ci (11) [42]:
m;
Mco, = S_i’ (11)
gdzie:
Mco, — Wskaznik emisji COz,
s; — przebyta droga w jednostkowym cyklu pomiarowym.

Obliczanie emisji CO2 w systemach OBD stanowi zatem skomplikowany proces, na
ktoéry wptywa wiele parametrow, m.in. natezenie przeptywu paliwa, rodzaj paliwa, dane
techniczne silnika i wspotczynnik emisji CO».

Podsumowujac, wiedza dotyczaca wptywu wymienionych parametréw pozyskanych
z interfejsow diagnostycznych OBD, moze by¢ skutecznym wsparciem w kreowaniu stylu
jazdy kierowcy pod katem minimalizacji emisji CO.. Zaleznosci te moga by¢ stwierdzone za
pomoca modeli matematycznych opisujacych emisjg¢ CO2 w pojazdach samochodowych.
Ponadto interfejsy diagnostyczne OBD moga stanowi¢ wazne narzedzie w dazeniu do
zapewnienia zrOwnowazonego rozwoju w sektorze transportu i wsparcia systemow zarzadzania
srodowiskowego, umozliwiajac podejmowanie §wiadomych decyzji zar6wno na poziomie
indywidualnego uzytkownika, jak 1 korporacyjnym czy rzadowym. Rozsadne podejscie
kierowcy do prowadzenia samochodu i utrzymania go w dobrym stanie technicznym moga

znaczaco przyczyni¢ si¢ do redukcji sladu weglowego zwigzanego z transportem drogowym.
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Realizacja badan w niniejszej dysertacji zwigzana z modelowaniem emisji CO> do

srodowiska przebiegala zgodnie z algorytmem przedstawionym na rysunku 33.

Ws t¢p11a analiza dﬁl’lych 7[ Obliczenie statystyk opisowych

* Analiza zgodnodel wlasciwosci rozkladu zmiennyeh

Analiza sk‘upieﬁ metodq k-é[‘edl’lich * Wyadrgbnicnie trzech grup obserwacji

v

Budowa modeli w trzech
* Podzial bazy danych na proby uczace | testowe
.

wyodrebnionych grupach: o Analiza korelacji zmiennych z wykorzystaniem
tryb ruszania pojazdu, tryb miejski, epblczmaika korelaci Peatsona
tryb pozamiejski

v v

Budowa modeli drzew

— . . decyzyjnych w oparciu
* Dobir parametrow o, fy, fe modely. | ——— Budowa modeli regresji o algory’tm CART, LL, DW _E'l'\l\-‘orzeniel preveinanie

z wykorzystaniem MNK ] \ViClOCZy]lllikOW’ej . . o poziamiw
z zastosowaniem walidacji

krzyzowej

» Analiza zgodnosel rozkbadu reszt * +
z rozkladem normalnym

= Analiza wystgpowania autokorelacii
w resztach modeli

* Analiza heterodeskatycznoici reszt
modelu

» Testowanie stabilnosci reszt modeli

* (cena jakodci dopasowania

& Wiznalizacja wynikdw | ocena
drzew

Ocena modeli Ocena modeli * Analiza i ocena rankingu
predykiorow

* Badanie testowe modeli

+ Ucena jakodel dopasowania

v

Porownanie modeli oraz interpretacja
wynikow

v

Opracowanie wnioskow dotyczacych
matematycznego modelowania
emisji CO-

Rys. 33. Algorytm modelowania emisji CO2 w oparciu o dane rzeczywiste

Badanie podzielono na trzy gtowne etapy, zwigzane ze wstgpng analizg danych, analiza
skupien, budowg i oceng modeli matematycznych. Ze wzgledu na charakter zmiennej
objasnianej (przyjmujacej wartosci liczbowe) zdecydowano si¢ na modele regresyjne, w tym
regresj¢ wieloraka oraz drzewa decyzyjne z zastosowaniem algorytmu CART, lasy losowe oraz
drzewa wzmacniane. Analiz¢ danych wykonano z wykorzystaniem oprogramowania Statistica
13.1. W pierwszym etapie przeprowadzono wstepng analiz¢ danych z wykorzystaniem
podstawowych statystyk opisowych oraz oceng przebiegu zmiennych w odniesieniu do emisji
COo.

Badano:
* Srednig arytmetyczng (12):
(12)

x|
Il
S|

81



gdzie:
X; — obserwacje w zbiorze danych,
n — liczba obserwacji.

* mediang (13):

Xn+1 , jesSlin jest nieparzyste
=2
Me =4 xn+xn , (13)
2 2

> ,jeslin jest parzyste

* odchylenie standardowe (14):

58,00 - 92 9
o= |—/——————,
n

K = Uy (15)

_F'

* kurtoze (15):

gdzie:
Uq — Wartos¢ czwartego momentu centralnego.
* sko$nosc¢ (16):

a=te (16)
o3

gdzie:
Uz — wartos$¢ trzeciego momentu centralnego.

Obliczenie powyzszych charakterystyk umozliwilo ocen¢ wystgpowania obserwacji
odstajacych oraz wstepna oceng przebiegu rozktadu zmiennych. Przyjmuje sig, ze jezeli kurtoza
znajduje si¢ w przedziale (-2 do 2) to rozktad jest zblizony do normalnego, natomiast sko$no$¢
z przedziatu (-1,5 do 1,5) pozwala wnioskowa¢ o symetrycznos$ci rozktadu.

Nastepnie dokonano sprawdzenia wlasno$ci rozktadu badanych zmiennych. Do
weryfikacji powyzszego wykorzystano test Kotmogorowa—Smirnowa. W tescie tym hipoteza
zerowa zaktada:

Hy: nie ma r6znicy mi¢dzy rozktadem normalnym a rozktadem z proby,
natomiast alternatywna:
H,: rozklad z proby istotnie r6zni si¢ od rozktadu normalnego.

Test Kolmogorowa—Smirnowa wykorzystuje odleglto§¢ pomiedzy dystrybuanta
empiryczng a teoretyczng rozktadu normalnego N (u, 62). Powinien by¢ stosowany wzgledem
licznych prob. W przypadku, gdy parametry rozktadu nie sg znane, to wyznaczamy oceny

estymatoréw warto$ci $redniej u i odchylenia standardowego o na podstawie proby. Dla
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uporzadkowanej realizacji proby x(1) < x(2) <...< X(p) definiujemy dystrybuant¢ empiryczng

w postaci (17) [13]:

(0, dla x < x(q),
i
E,(x) = i;, dlaxg <x <xgp),1<i<n, 17)
1, dla x = x@p).

Dystrybuanta teoretyczna rozktadu normalnego wyraza si¢ wzorem (18):

Fx) f x \/—1 ‘2 (18)
X) = e 20 S,
—0 2mo
warto$¢ statystyki testowej D,, Wyznaczana jest jako (19):
Dn = 1932 |F"(x(i)) - F(x(i))|- (19)

Statystyka testu D,, ma rozktad Kolmogorowa-Smirnowa. Dla poziomu istotnosci a
oraz liczebnosci proby n wyznaczamy warto$¢ krytyczng d,, (1 — «). Jezeli D, < d,,(1 — @)
to na poziomie istotno$ci a nie podstaw do odrzucenia H,. W przypadku gdy D,, = d,,(1 — @)
to Hy odrzucamy na korzy$¢ H; .

Hipotezy mozemy réwniez zweryfikowa¢ za pomoca prawdopodobienstwa testowego -
wartosci p = P(K = D,,), gdzie K oznacza zmienng losowg o rozktadzie Kolmogorowa. Jezeli
warto$¢ p < a to hipoteze H, odrzucamy na korzys$¢ hipotezy alternatywnej H,,.

W  kolejnym etapie dokonano wizualizacji przebiegu badanych zmiennych
w odniesieniu do emisji CO> wykorzystujac w tym celu wykresy liniowe. Pozwolito to
stwierdzi¢, ze w analizowanym zbiorze zauwazalne sg roznigce si¢ istotnie grupy, ktore
w ramach dalszych obliczef zostaly wyodregbnione z zastosowaniem metody k-$rednich.

Metoda k-srednich jest jedng z metod stosowanych do analizy skupien, umozliwiajaca
grupowanie n obiektow, ktore opisane sg za pomocg p cech, w K niepustych, roztagcznych
1mozliwie jednorodnych grupach — skupieniach. Celem takiej analizy jest wykrycie
,haturalnych” skupien, ktore dajg si¢ interpretowac. W ramach metody zaktada si¢ istnienie n
obserwacji, ktore mozna przedstawi¢ wektorami x1,x2,..,xn o wymiarze m. Omawiany
algorytm dokonuje podziatlu tych obserwacji na pewng liczbe K zbioréw S1,S2, ..., SK, gdzie
K < ntak, aby zminimalizowa¢ przyjeta funkcje celu J (20):

K
1= Y =, (20)

k=1 x;ESK

gdzie:
¢ — Srednia warto$¢ zmiennych dla obiektow nalezacych do skupienia Sk,

x; — wartos¢ zmiennej x dla obiektu nalezacego do skupienia Sk,
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K — liczba skupien.

Pomocna w ustaleniu optymalnej liczby skupien jest migdzy innymi wykorzystana
W niniejszej pracy metoda tokcia. Metoda ta bazuje na graficznej reprezentacji znajdowania
optymalnej liczby K (skupien) w klasteryzacji k-§rednich. W ramach tej metody poszukiwana
jest warto$¢ sumy btedéw kwadratowych (SSE), tj. sumy kwadratowej odleglosci miedzy
punktami w klastrze a centroidem klastra. Na osi Y obrazowana jest wartos¢ SSE, ktora
odpowiada r6znym wartosciom K znajdujacym si¢ na osi X. W ramach metody dazy si¢ do
minimalizacji tacznej sumy wewnatrzklastrowej sumy kwadratoéw. Dodatkowo, moze ona by¢
wsparta wizualng inspekcja wykresu, polegajaca na poszukiwaniu takiej wartosci K, dla ktorej
tworzony jest tzw. ,,punkt tokciowy”.

W rozwigzaniu problemu k-$rednich stosuje si¢ dwie metody: bezposrednia oraz
skumulowang. W pierwszej z nich, zwanej réwniez metoda on-line, aktualizacja centrow
dokonywana jest iteracyjnie wraz z kazdorazowym przydzieleniem wektora x pochodzacego
ze zbioru danych uczacych. Wersja skumulowana (off-line) zaklada z kolei, iz centra bgda
aktualizowane jednocze$nie po podaniu pelnego wektora uczacego. Metoda bezposrednia jest
stosowana w sytuacji, gdy uklad otrzymuje dane wejSciowe sekwencyjnie lub w czasie
rzeczywistym, natomiast w przypadku, gdy caly wektor jest juz znany stosuje si¢ wersj¢
skumulowana.

W metodzie skumulowanej dane sg wszystkie wektory uczace x i kazdy z nich
przyporzadkowany jest do odpowiedniego centrum wedlug metryki odlegtosciowej. Zbior
wektorow przypisanych do okreslonego centrum tworzy grupe, ktorego nowe centrum mozna

okresli¢ zgodnie z ponizszg zaleznos$cig (21):

n;

ek +1) = iz %, (1)

=)
gdzie: n; — liczba wektorow x przyporzadkowanych w k-tym cyklu do i-tego centrum.

W przypadku tej metody aktualizacja wartosci wszystkich centrow odbywa si¢
réwnolegle, a proces okreslenia ich pozycji jest powtarzany wielokrotnie, az do ustalenia si¢
koncowych wartos$ci. Ponadto waznym zagadaniem jest réwniez wstepny wybor centrow,
najczesciej odbywajacy sie losowo przez wykorzystanie rozktadu rownomiernego sktadowych
wektora [82].

W kolejnym kroku dokonano sprawdzenia zgodno$ci rozkladéw emisji CO2
w wyodrebnionych grupach. W tym celu zastosowanie znajduje analiza wariancji (ANOVA).

Jednoczynnikowa analiza wariancji znajduje zastosowanie woOwczas, gdy rozwazamy
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zalezno$¢ pomiedzy zmienng iloSciowa Y, a jako$ciowa zmienng objasniajacg X, zwang
w literaturze czynnikiem klasyfikujacym lub tez zmienng grupujaca. Zmienna objasniajaca X
przyjmuje k mozliwych realizacji (tzn. liczba grup obserwacji wynosi k, lub analizujemy k-
populacji) [13].

Dla kazdej populacji losujemy probe o realizacji {y; j}1<j<n-’ gdzie y;; oznacza j-ta

obserwacje w i-tej grupie (dla i-tej populacji), dla i-tej grupy liczba obserwacji wynosi n;, 1 <
i<k

Model analizy wariancji mozna przedstawi¢ w ponizszy sposob (22):

yij~ N(u;, 0?), (22)
dla1l<i<k, 1<j<n,;, catkowita liczba obserwacji n = ¥ , n;, natomiast y; — oznacza
srednig dla i-tej grupy.

Gloéwne zastosowanie analizy wariancji polega na weryfikacji hipotezy o rownosci
srednich w grupach na podstawie wynikow proby. Na poziomie istotnosci a tworzymy hipoteze
robocza:

Hy: pq = py, = -+ = py — $rednie w grupach sg rowne,

wobec hipotezy alternatywnej:

H,:istniejg grupy i,j(1 < i,j < k) takie, ze y; # p; — zatem istniejg przynajmniej dwie grupy,
dla ktorych $rednie istotnie si¢ roznia.

W analizie wariancji przyjmuje si¢ model opisujacy zmienng zalezng ze wzgledu na
zmienng grupujaca. Dla i-tej grupy (23):

Yij =uta;t+ g (23)
gdzie:
a; — roznica pomigdzy Srednig p; W grupie i-tej grupy a S$rednig globalng u ($rednia dla
wszystkich populacji),
{ei j}lstni — elementy ciggu sa zmiennymi losowymi o rozkladzie normalnym
gij~ N(0,0%) oraz cov(ey, &) =0dlal #5,1 <[, s <n;.
a; — efekt (parametr) informuje o réznicy wartosci oczekiwanej zmiennej objasnianej w i-tej
grupie od Sredniej dla wszystkich populacji: a; = Ey;j —pdlal <j < n,.

Zatem w analizie wariancji weryfikowana jest hipoteza (24):

Hy:ai=a, =--=aqa;, =0, (24)
ktora jest rtownowazna hipotezie roboczej (25):

Hotpy = ply = -+ = . (25)
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Wielkos$¢ (26):

k
_ 1
Yy = Ez Yij» (26)

_ 1
Vi =_.zyij' (27)

oznacza $rednig dla i-tej grupy, i= 1,2, ..., k.
W analizie wariancji wyznaczamy zmienno$¢ catkowitg (suma kwadratow roznic od

sredniej grupowej y, SST - sum of squares total).

kK 1 Kk N
SST = Zz(yij —y)?= ZZO’U —Vityi—-y)°
i=1j=1 i=1j=1
k M k N
=X D 0=+ ) ) G- (28)
i=1j=1 i=1j=1
kK ™
ZZ(}/U ¥+ an(yl y)2
i=1j=1

Wielko$¢:

SSW = izi(yij - ¥i)% (29)

i=1 j=1

nazywamy zmiennos$cig wewnatrzgrupowa (Z ang. sum of squares within groups), natomiast:
k
SSB = ) m(i - 7Y% (30)
i=1

nazywamy zmienno$cig migdzygrupowa (z ang. sum of squares between groups).

Im bardziej zmienno$¢ wewnatrzgrupowa SSW rdzni si¢ od zmienno$ci catkowitej SST,
tym wigksza jest warto$¢ zmienno$ci migdzygrupowej SSB. Hipotez¢ zerowa odrzucamy, gdy
SSB jest dostatecznie duze w stosunku do SSW. Statystyka testowa:

SSBn—k

= ST (31)
ma rozktad Fishera — Snedecora o (k — 1) i (n — k) stopniach swobody.
Obszar krytyczny jest postaci:
W = [F_,(k —1,n— k), +0), (32)
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Jezeli F € W to na poziomie istotno$ci nie ma podstaw do odrzucania hipotezy H,,
mozemy przyjaé, ze srednie w grupach sg réwne badz nieistotnie si¢ réznig. Jezeli F € W to na
poziomie istotno$ci odrzucamy hipotez¢ H, na korzy$¢ H,, $rednie w grupach réznig si¢
istotnie, to znaczy, ze istnieja co najmniej takie dwie grupy, dla ktorych réznica srednich
istotnie r6zni si¢ od zera [13].

Stosowanie analizy wariancji ANOVA wymaga spetnienia zatozen:

*  zmienna objasniana ma rozktad normalny w populacjach (grupach),
*  potwierdzona jest jednorodno$¢ wariancji w populacjach (grupach).

W rozprawie, pierwsze zatozenie weryfikowane jest przez test Kotomogorova—
Smirnova. Natomiast jednorodno$¢ wariancji Sprawdzana jest z zastosowaniem testu Levene’a.

W ramach powyzszego testu sprawdzane sg nastgpujace hipotezy:

H,: Wariancja zmiennej zaleznej w grupach czynnika jest jednakowa: s?; = s2, = -+ = 52,
Hy: Wariancja zmiennej zaleznej w grupach czynnika rézni sig.

W tescie Levene'a dla kazdej realizacji x;; (i-ta grupa, j-ta realizacja dla 1 < j < n;)

wyznaczamy wartosci bezwzgledne réznic wzgledem S$redniej lub mediany:
e = {|xij — X;|, % — $rednia w i — tej grupie, 33)
Y |xij — J?i|,9?l- —mediana w i — tej grupie,

oraz wyznaczamy:

1 k N
y = — 34
y nZE&” (34)

gdzie:

n= zk:ni, (35)

1
yi = nTZ Vij- (36)
Statystyka testowa (37):
n—k X G-y
Ll DY WA

ma rozktad Fishera-Snedecora o (k — 1,n — k) stopniach swobody. Obszar krytyczny jest

37)

postaci (38):
W = [F_,(k —1,n— k), +0), (38)
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Jezeli F € W to na poziomie istotnosci a hipoteze zerowa Hy odrzucamy na korzys¢ Hq
(wariancje w grupach roznig si¢ istotnie). Jezeli F € W to na poziomie istotnosci @ nie ma
podstaw do odrzucenia hipotezy H,.

W przypadku braku potwierdzenia zatozen analizy wariancji, do oceny istotnosci réznic
pomiedzy srednimi stosuje si¢ test Kruskala-Wallisa.

W tescie Kruskala-Wallisa dla badanej cechy X pobieramy probe dla k grup. Niech x; =
{Xi1,Xi2, ..., Xi n,} 0znacza realizacj¢ dla i-tej grupy oraz i = 1,2, ..., k, natomiast F;(x) niech
oznacza rozktad dla i-tej grupy. Na poziomie istotnos$ci 0 < a < 1 tworzymy hipotez¢ robocza:
Hy: Fi(x) = F,(x) = -+ = F(x) - rozktady w grupach sa identyczne lub r6znig si¢ nieistotnie,
(brak r6znic pomig¢dzy efektami), wobec hipotezy alternatywnej:

H, — istniejg takie i, j ze F;(x) # Fj(x) - rozklady w grupach istotnie si¢ roznig.

Aby zweryfikowac te hipotezy najpierw dokonujemy rangowania dla catej proby
{xll,xlz, vy X101, X215 X22, w0y X202, X31, X32, ...,xk,nk}. R;j oznacza rangg dla elementu x;j,
1<i<k1<j<n; Kazdej grupiec X; odpowiada ciag rang R; = {R;;, Rz, ..., Ri»,}, dla
ktorego wyznaczamy $rednig range dla i-tej grupy (39):

1<
j=1

Statystyka testowa jest dana wzorem (40):

k
12 —  n+1\2
_ (g -T2 40
T n(n+1)an(Rl 2 ) (40)
1=

gdzie:
i jest miarg odstepstwa Srednich probkowych rang od nTH

Statystyka testowa T ma rozktad y? o (k — 1) stopniach swobody. Zbioér krytyczny jest

postaci (41):
W =[x o(k — 1), +00), (41)

Gadzie:
x%_,(k — 1) jest kwantylem rzedu,
1 — a dla rozktadu y? o k — 1 stopniach swobody.

Jezeli T € W to na poziomie istotnosci a odrzucamy H, na korzys$¢ hipotezy
alternatywnej H,, zatem rozktady w grupach roznig si¢ istotnie. Jezeli T & W to na poziomie
istotno$ci @ nie ma podstaw do odrzucenia H,, zatem mozemy przyjac, ze rozktady w grupach

s identyczne badz roznice rozkladow sg nieistotne.
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Nastepnie, w przypadku stwierdzenia istotno$ci réznic w grupach, nalezy dokonaé
poréwnania istotno$ci rdéznic indywidualnie pomiedzy wyszczegdlnionymi skupieniami.
Powyzsze wykonywano w oparciu o test post hoc HSD Tukey’a z poprawka Kramera (ang.
Tukey’s honest significant difference test) [111]. Zastosowanie poprawki umozliwia na
poréwnanie grup o réznej licznosci.

Test ten umozliwia wielokrotne pordwnanie réznic pomiedzy Srednimi w wytypowanych
grupach. Bazuje on na rozktadzie zblizonym do rozktadu t-Studenta. W ramach testu zaktada

si¢ nastepujaca hipoteze zerowa:

Ho: py = pj,
wobec hipotezy alternatywnej:

H1: Ui #* ,Ll]

Statystyka testowa dana jest wzorem (42):

X; — X;

q=——

MSE ;1 | 1 (42)
\/ — Gt n_j)

gdzie:

X;, Xj — warto$ci Sredniej w poszczegolnych grupach,
n;, nj — liczno$ci w poszczego6lnych grupach,

MSE — $redni kwadrat btedu z analizy wariancji,

Wartosci krytyczna qy, dla tego rozktadu przedstawiona jest w tabeli studentyzowanego
przy przyjetym poziomie istotno$ci a oraz przyjetych stopniach swobody N — k, k, gdzie N —
liczebnos¢ catkowita, k — liczba $rednich [13].

Jezeli q > qi, to na poziomie istotnosci a odrzucamy H, na korzy$¢ hipotezy
alternatywnej H,, zatem rozktady w grupach roznig si¢ istotnie. Jezeli ¢ < gy, t0 na poziomie
istotnosci a nie ma podstaw do odrzucenia H,, zatem mozemy przyjac, ze rozktady w grupach

s identyczne badz roznice rozkladow sa nieistotne.
4.2.2. Modelowanie za pomocg metody regresji wielorakiej

W drugim etapie badan przystgpiono do modelowania emisji CO> z zastosowaniem
metody regresji wielorakiej. Stanowi ona rozwinigcie jednego z powszechnie stosowanych
narzgdzi statystycznych m.in. w analizie danych oraz procesach modelowania tj. regresji
liniowej. Umozliwia ona okres$lenie zalezno$ci pomiedzy zmienng zalezng (objasniang), a jedna

lub wieloma zmiennymi niezaleznymi (przewidywanymi lub objasniajacymi). Pozwala ona
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ustali¢ w jaki sposob zmiana zmiennych niezaleznych wptywa na zmienng zalezng. Glownym
zadaniem regresji liniowej jest odnalezienie zalezno$ci matematycznej, ktora mozliwie jak
najdoktadniej opisuje relacj¢ miedzy badanymi zmiennymi i minimalizuje bledy pomigdzy
wartosciami przewidywanymi i obserwowanymi.

Modelowanie z wykorzystaniem regresji liniowej jest powszechnie stosowane ze
wzgledu na mozliwos¢ [112]:

* testowania roznych zalozen badawczych oraz utworzenia modelu, ktory najwierniej opisuje
zwiazek pomiedzy badanymi zmiennymi,

* zrozumienia i interpretacji badanego zjawiska oraz wystepujacych w nim zalezno$ci,

* prognozowania analizowanych zjawisk.

Przed przystapieniem do modelowania dost¢gpny zbidr danych podzielono na dwa
podzbiory (uczacy i testowy). Zbidr uczacy wykorzystywany jest do budowy modelu, natomiast
zbidr testowy do przeprowadzenia oceny jego dopasowania (obliczenia bledow prognozy).
Wyznaczanie modelu regresji liniowej sklada si¢ z 4 zasadniczych etapow, tj. specyfikacji,
estymacji, weryfikacji, zastosowania. Pierwszym etapem jest specyfikacja, czyli
przedstawienie modelu w postaci, ktora umozliwi jego dalsza analize 1 weryfikacje empiryczna.
Kolejny etap to estymacja, czyli wyznaczenie najlepszych warto$ci parametréw modelu. Trzeci
etap to weryfikacja, czyli sprawdzenie za pomocg metod statystycznych czy otrzymany model
jest poprawny (ocena istotnosci modelu i1 jego parametréw). Koncowy etap to zastosowanie,
poprawny model mozna wykorzysta¢, np. do prognozowania [112].

Regresja przyjmuje posta¢ réwnania lub uktadu roéwnan. Strukture modelu regres;ji
przedstawia nastepujaca zaleznos¢ (43) [112]:

Y =F(X1, X3 ., Xps8) = Bo + B1xg + -+ Brxp +6& (43)

gdzie:
Y — zmienna zalezna,
X1, X5, ..., X} — zmienne niezalezne,
¢ — sktadnik losowy,
F — nieznana posta¢ funkcyjna modelu.
Funkcja regresji najczeéciej ma posta¢ liniowa (regresja liniowa), ale moze przyjac
réwniez posta¢ funkcji wykladniczej, potegowej, logarytmicznej itd. (regresja nieliniowa)
[112]. W sytuacji, kiedy analizowana jest zalezno$¢ pomiedzy jedng zmienng zalezng

a wieloma zmiennymi niezaleznymi mamy do czynienia z regresja wielorakg [112].
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Parametry f,, f1, B modelu (43) nie sa znane. Nalezy je oszacowa¢ na podstawie
proby badawczej, za pomoca metody najmniejszych kwadratow (MNK). MNK polega na
doborze takich parametréw, dla ktérych suma kwadratow odchylen od modelu jest jak

najmniejsza, co opisuje rownanie (44) [40], [112]:

k k
D 0= 97 = ) i faxi — fo)? = min, (44)
i=1 i=1

gdzie:
y; — i-ta warto$¢ empiryczna zmiennej zaleznej Y,
X; — i-ta warto$¢ zmiennej niezaleznej X,
y, — i-ta warto$¢ teoretyczna wyznaczona na podstawie modelu,
Bo — wyraz wolny rdwnania regresji,
B1, B2,- .., Px — nieznane wartosci parametrow modelu regresji.

Oszacowana funkcja regresji przyjmuje wowczas postac (45) [40], [112]:

¥ =bg + byxy + byx, + -+ + by xy, (45)

gdzie:
X1, X3, ..., X— Zmienne objasniajace (niezalezne),
b; — parametry modelu (wspdtczynniki regresji) dla j-tej zmiennej,
j=12,..,k,
€ — sktadnik losowy.

Warto$¢ estymatora j-tego wspotczynnika regresji liniowej b; umozliwia okreslenie
o ile jednostek wzrosnie (lub zmaleje) warto$¢ zmiennej zaleznej, gdy wartos¢ j-tej zmiennej
niezaleznej wzrosnie o 1 jednostke, przy zalozeniu, Zze pozostate zmienne w modelu nie zmienig
swojej warto$ci. Wlasno$¢ ta ma duze znaczenie praktyczne z uwagi na nieskomplikowang
1 bezposrednig interpretacj¢ modelu.

Model regresji wielorakiej wymaga spetnienia nastgpujacych zatozen [112]:
1. Liniowa zalezno$¢ zmiennej niezaleznej wzgledem parametrow modelu regresji.
2. Liczba obserwacji n musi by¢ wigksza od liczby szacowanych parametrow, tj. n > k + 1.
3. Poszczego6lne zmienne niezalezne nie sg kombinacjami liniowymi pozostatych zmiennych

niezaleznych.

4. Sktadnik losowy ma warto$¢ oczekiwang rowng 0 dla wszystkichi = 1,2, ..., n.
5. Wariancja skfadnika losowego jest identyczna dla wszystkich obserwacji

(homoskedastycznos¢).
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6. Sktadniki losowe sg nieskorelowane.
7. Sktadnik losowy cechuje si¢ rozktadem losowym dla dowolnych obserwacji.
Weryfikacji modelu dokonuje si¢ przez [116]:

1. Sprawdzenie istotnosci modelu regresji wielorakiej

W celu weryfikacji istotno$ci modelu regresji wielorakiej wykorzystuje si¢ uogo6lniony
test Walda. W tescie tym zaktada si¢ hipotezg zerowa:
Ho: By =B2=...= B =0,
wobec alternatywne;:
Hl:ﬁl iﬁz S -_rtﬁk * 0.
Warto$¢ statystyki testowej obliczana jest wedtug wzoru (46) [111]:

R n—(k+1) (46)
1-R? Kk

F =

gdzie:
R? — wspotczynnik determinacji modelu,
n — liczba obserwac;ji,
k — liczba parametréw modelu.
Statystyka testowa F ma rozktad Fishera-Snedecora o (k — 1) i n — (k + 1) stopniach
swobody. Warto$¢ krytyczna przyjmuje wartos¢ (47):

F* = Fa,(k—l),n—(k+1)- 47)
Obszar krytyczny jest postaci (48):
W =[F,(k—1,n—(k+1)),+00). (48)

Jezeli F € W to na poziomie istotnosci nalezy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa H, na korzys¢
H;, co oznacza, ze istnieje taka zmienna objasniajaca X;, ktora ma statystycznie istotny wptyw
na zmienng objasniang Y. Jezeli F & W to nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej H,,
co oznacza, ze nie ma takiej zmiennej X;, ktora ma statystycznie istotny wplyw na zmienng

objasniang Y, a zatem wszystkie zmienne sg nieistotne dla rozpatrywanego modelu.

2. Sprawdzenie istotno$ci parametrow modelu

Do sprawdzenia istotnosci parametréw modelu zastosowano test t-Studenta. W ramach
testu sformutowano hipotezg zerowa:
H,. f; = 0, brak statystycznie istotnego wplywu zmiennej objasniajacej Xina zmienng v,
oraz alternatywna
Hy. B; # 0, wystepuje statystycznie istotny wptyw zmiennej objasniajacej Xi na zmienng Y,

ktére zweryfikowano dla przyjetego poziomu istotnosci a.
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Wartos¢ statystyki testowej obliczana jest wedtug wzoru (49) [111]:

|B:
= — 49
t="op (49)

gdzie:
SE = L’

sdn—1 (50)

n—1
Syx = de\/n — (1 —-R?), (51)

sdy, sd, —odchylenie standardowe warto$ci zmiennych odpowiednio X oraz Y.
Statystyka testowa ma rozktad t-Studenta o (n — 2) stopniach swobody. Wartos¢
Krytyczna przyjmuje warto$¢ (52):
t" = tgn—2- (52)
Obszar krytyczny jest postaci (53):
W = [t,(n—2),+»). (53)
Jezeli F € W to na poziomie istotnosci nalezy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa H, na korzys¢
H,, co oznacza, ze zmienna objasniajaca X; (z odpowiadajacym jej parametrem f;) ma
statystycznie istotny wplyw na zmienng objasniang Y. Jezeli F € W to nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej H,,, co oznacza, ze zmienna X; ma statystycznie nieistotny wptyw
na zmienng objasniang Y.

3. Brak wspoétliniowo$ci (nadmiarowosci) zmiennych niezaleznych

Wspoltiniowos¢ zmiennych dotyczy sytuacji, w ktorej zmienne s3 ze sobg silnie
skorelowane. W przypadku liniowego przebiegu zmiennych analiz¢ korelacji przeprowadza si¢
w oparciu o wspoOtczynnik korelacji Pearsona. Wspotczynnik ten liczony jest wedlug
ponizszego wzoru (54):

. i=1(xi —%) i —y) (54)
VI (i =% ) XL 0 — ¥ )?

gdzie:
X; oraz y; oznaczaja warto$ci empiryczne poszczegolnych zmiennych (obserwacje, pomiary),
natomiast X oraz y oznaczajg warto$ci srednie poszczegdlnych zmiennych.

Interpretacje sity wspolczynnika korelacji przedstawiono w tabeli 11.
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Tabela 11. Interpretacja wspotczynnika korelacji Pearsona [116]

Wspolczynnik korelacji » | Sila zwiazku
korelacyjnego

0,0-0,2 Brak

0,2-04 Staba

0,4-0,7 Srednia

0,7-09 Silna

0,9-1,0 Bardzo silna

Znak wspoélczynnika korelacji moéwi o kierunku zwigzku pomigdzy zmiennymi. Gdy
jest dodatni oznacza, ze wzrost (spadek) wartosci jednej cechy powoduje wzrost (spadek)
wartos$ci drugiej (relacja wprost proporcjonalna). Natomiast, kierunek ujemny oznacza, ze wraz
ze wzrostem (spadkiem) wartosci cechy wystepuje spadek (wzrost) wartosci drugiej (relacja
odwrotnie proporcjonalny).

4. Diagnostyka reszt modelu:

* Badanie zgodnosci rozktadu sktadnika losowego z rozktadem normalnym:

Badanie zgodnosci rozktadow wykonano z zastosowaniem testu chi-kwadrat zgodnosci,
ktoéry stuzy do poréwnania rozktadu empirycznego zmiennej losowej dyskretnej z rozktadem
teoretycznym [13]. Niech X: 2 - § = {5,,S,, ..., Sk }:

P(X =5) =ps (55)
dla p; >0 oraz ¥ ,p;=1. Dla realizacji zmiennej losowej (obserwowanej cechy)
{x1, %5, ..., x,} wyznaczamy liczebnos$¢ kazdej klasy, gdzie x; € S,ai =1,2,...,n. Niech n;
oznacza liczebno$¢ klasy dla realizacji S; oraz Z{-‘zlni = n. Na poziomie istotno$ci 0 < a < 1
tworzymy hipotezg robocza:

Hy:P(X =S;) =p;dlai = 1,2, ..., k - badana cecha X ma rozktad dyskretny (p;, P2, ..., Px)s
wobec hipotezy alternatywnej:
H,: istnieje taka klasa j dla ktorej P(X = S;) # p;.

Statystyka testowa (56) [13]:

k 2

¥2 = 2 :(ni — np;)
e np; '
j=1

ma rozktad chi-kwadrat o (k — 1) stopniach swobody. Obszar krytyczny jest postaci (57):
W = [X%—a’(k - 1)! -|—OO)' (57)

(56)

gdzie:
x%_,(k — 1) oznacza kwantyl rzedu 1 — a dla rozktadu y2 o k — 1 stopniach swobody.
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Jezeli y?2 € W to na poziomie istotnosci a odrzucamy H, na korzy$é hipotezy alternatywnej

(rozktad badanej cechy X istotnie rézni si¢ od rozkladu empirycznego). Jezeli y? € W to na

poziomie istotnosci a nie ma podstaw do odrzucenia H,, mozemy przyjac, ze cecha X ma

rozktad P(X =S;) =p;, i = 1,2, ..., k.

» Jednorodnos$¢ wariancji sktadnika losowego dla kilku wariantow zmiennych objasniajacych
(homoscedastyczno$¢):

Zjawisko heteroskedastycznosci w modelu ma miejsce, kiedy wariancja skladnika
losowego nie jest taka sama dla wszystkich obserwacji. Do weryfikacji powyzszego
zastosowano test White’a, w ramach ktorego przyjeto:
hipoteze zerowa [111]:

Hy: 0f = o2,
oraz hipoteze alternatywna:
Hy: 0} # o°.
Statystyka testowa (58) [111]:
W = nR?, (58)
ma asymptotyczny rozklad y? z liczbg swobody «.
Obszar krytyczny jest postaci (59):

W = [x4(k), +), (59)

gdzie:

x2(k) oznacza kwantyl rzedu 1 — a dla rozktadu y? o k stopniach swobody.

Jezeli y% € W to na poziomie istotnosci a odrzucamy H, na korzy$¢ hipotezy alternatywnej
(brak jest jednorodno$ci wariancji sktadnika losowego). Jezeli y2 ¢ W to na poziomie
istotno$ci a nie ma podstaw do odrzucenia H,, mozemy przyjaé, ze wariancja sktadnika
losowego jest jednorodna.

» Brak autokorelacji sktadnika losowego (test Durbina-Watsona):

W przypadku wystapienia autokorelacji sktadnikow losowych, estymatory przestaja by¢
najefektywniejszymi estymatorami. Badanie wystgpowania tego zjawiska dokonuje si¢ przez
weryfikacje hipotezy za pomocg testu Durbina-Watsona [112].

Test Durbina-Watsona (DW) [13] stuzy do weryfikacji hipotezy o braku autokorelacji
rzedu pierwszego w szeregu reszt {&;};eny. Na poziomie istotnosci @ formutujemy hipoteze
ZeTow3.

Hy: p = 0 — wspolczynnik autokorelacji reszt modelu jest statystycznie rowny zero,

wobec hipotezy alternatywnej:
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Hy: p # 0 — wspolczynnik autokorelacji elementéw szeregu jest statystycznie r6zny od zera.
Dla ciagu realizacji wyznaczamy zalezno$¢ korelacyjng €, = pe;_; + €; pomigdzy elementami
& 1 &4, ktora wyraza si¢ wzorem (60):

2?;11 €t €t+1 (60)

n_ 2
i=1 €t

Statystyka testowa Durbina-Watsona jest postaci (61):
_ Yi—o(er —e_1)? (61)

n 2
t=1€¢

d

Statystyka DW przyjmuje wartosci od 0 (dodatnia autokorelacja liniowa) do 4 (ujemna
autokorelacja liniowa). Hipoteza zerowa zostaje zachowana, jesli statystyka ma warto$¢ bliska
2 (brak autokorelacji liniowej). Z tablic testu Durbina-Watsona otrzymujemy wartosci
krytyczne dolng d;, i gorng dy. Dla p > 0 jezeli d > dy to na poziomie istotno$ci @ nie ma
podstaw do odrzucenia Hy, jezeli d < d; to H, odrzucamy na korzys¢ H;. Jezelid; < d < dy,
to za pomocg testu Durbina-Watsona nie mozna zweryfikowac istotnos$ci korelacji elementéw
szeregu dla przesunigcia pierwszego i nalezy zastosowac inny test.

Dlap < 0jezeli 4 —d > dy to na poziomie istotno$ci @ nie ma podstaw do odrzucenia
Hy, jezeli 4 — d < d; to Hy odrzucamy na korzy$¢ H,. Jezeli d;, < 4 — d < dy to za pomoca
testu Durbina-Watsona nie mozna zweryfikowaé istotnosci korelacji elementow szeregu dla
przesunigcia pierwszego i rOwniez nalezy zastosowac inny test.

W  ostatnim etapie opracowania modelu nalezy dokonaé¢ jego oceny. Do
najwazniejszych miar w tym zakresie naleza [112], [40]:

»  wspblczynnik determinacji R? (62):

R2 — Yi=1(Pi — }E)Z' 62)
Xis i —¥)?
gdzie:
n — liczba obserwacji,
y; — warto$¢ empiryczna zmiennej Y,
y; — warto$¢ teoretyczna zmiennej Y wyznaczona na podstawie modelu,
y — $rednia arytmetyczna warto$ci zmiennej Y.
+  Srednia kwadratow reszt (MSE) (63):
L&
MSE == (= 3)" (63)
i=1

+  Sredni blad bezwzgledny (MAE) (64):
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n
1
MAE =£Z|yi—yi|. (64)
i=1

*  Wzgledne odchylenie przeci¢tne (MRAE) (66):

lvi =5
R A1} 65
e (65)
n
1
MRAE = HZ'”" (66)

i=1
gdzie:
fi - warto$¢ prognozy otrzymanej z modelu referencyjnego (najczgsciej przy stosowaniu
powyzszej miary jako model referencyjny wykorzystuje si¢ model naiwny).

+  Sredni bezwzgledny btad procentowy (MAPE) (67):

n
1 =y
MAPE == y‘—y’ - 100%. (67)
nL Vi
=1
*  Kryterium informacyjne AIC (68):
AIC = =2InL + 2k, (68)

gdzie:
k - liczba parametréw w modelu,
L — funkcja wiarygodno$ci.
Wskazniki AIC to kompromis pomigdzy dopasowaniem modelu a liczbg parametrow.

Do predykcji wybieramy model, dla ktorego warto§¢ wskaznika jest najmniejsza.
4.2.3.Modelowanie z wykorzystaniem metody drzew decyzyjnych

Alternatywg dla klasycznych modeli analitycznych sg metody uczenia maszynowego.
W odréznieniu od tradycyjnych metod analitycznych, ktore opieraja si¢ na predefiniowanych
regulach, statystyce opisowej 1 dedukcyjnych modelach matematycznych, uczenie maszynowe
pozwala na automatyczne uczenie i popraw¢ wydajnosci na podstawie zgromadzonych danych.
Popularna metoda analizy danych z wykorzystaniem technik uczenia maszynowego sa drzewa
decyzyjne, ktore umozliwiaja podejmowanie decyzji na podstawie znajomos$ci pewnego zbioru
danych wejsciowych, tzw. atrybutéw. Celem stosowania tej metody jest graficzne okreslenie
planu rozwigzania problemu w postaci tzw. drzewa [82].

Struktura drzewa decyzyjnego skitada si¢ z wierzchotkdw (punkt gorny, z ktorego
nastepuja odgatezienia), weztdw oraz lisci (rys. 34). Wierzchotek na najwyzszym poziomie

nazywany jest korzeniem, natomiast liscie stanowg jego koncowa czes¢, ktorej przypisane sa
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odpowiednie klasy. Z wierzchotkow wychodza odgalezienia, ktore lacza si¢ z weztami
stanowigcymi taczniki pomigdzy odgalezieniami na roéznych poziomach [82]. Omawiana
konstrukcja posiada strukture drzewiasta, w ktorej wezly wewnetrzne zawierajg tzw. testy na
warto$ciach atrybutow i1 z kazdego z nich wychodzi tyle gatezi, ile jest mozliwych wynikow
testu w tym wezle. Z kolei liscie zawieraja decyzje o klasie obiektow. Celem drzewa

decyzyjnego jest segregacja wspomnianych obiektow wedtug klas [71], [31], [82].

Korzen

Rys. 34. Schemat budowy drzewa decyzyjnego [39]

W celu oméwienia zasady dziatania drzew decyzyjnych nalezy opisa¢ szereg etapow
zwigzanych z ich budowa. W pierwszym etapie nastepuje utworzenie modelu drzewiastego na
podstawie dostepnych przyktadow (pojedyncze wiersze danych), ktdry jest nastepnie uzywany
do klasyfikacji. W wymienionym procesie dokonuje si¢ poroOwnania wartos$ci danego atrybutu
z okre$lonym progiem. Wynik tego dziatania jest przekazywany do kolejnego wezta nizszego
poziomu, natomiast sama operacja jest powtarzana az do momentu, gdy wszystkie przypadki
zostang sklasyfikowane poprawnie. Z kolei w trybie odtwarzania w celu klasyfikacji danego
obiektu warto$ci jego atrybutu sg testowane zgodnie z informacjg zawarta w drzewie
decyzyjnym, natomiast w procesie testowania pokonywana jest wystgpujaca w drzewie $ciezka
od wierzchotka do korzenia, oznaczajaca klase, do ktorej zalicza si¢ okreslony obiekt.
W kolejnym kroku dokonuje si¢ oceny doktadnosci modelu klasyfikatora na zbiorze danych
testowych. W tym przypadku doktadnos¢ modelu okresla si¢ przez procentowg liczbe trafnych
(poprawnych) klasyfikacji (prawidlowych poréwnan etykiety klasy z etykieta okreslong przez
model). Po wykonaniu oceny wynikow, jesli dokladno§¢ modelu zostanie uznana za

wystarczajacg, model moze zosta¢ uzyty w celu klasyfikacji dla kolejnych przypadkow.
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W przeciwnym razie nast¢puje dalsze przetwarzanie modelu, najcz¢sciej polegajace na redukcji
drzewa, tzw. przycinania az do uzyskania przyjetych wynikéw testowania [71], [82].

Podczas budowy drzewa decyzyjnego z M atrybutow wejsciowych, ktére wchodza
w sktad wektora y nalezy wybra¢ wytacznie jeden, np. y;, dla ktérego i stanowi warto$¢ progu
podziatlu zbioru danych p;. W tym przypadku jeden z analizowanych obszarow zawiera dane,
ktore spetniajg warunek y; < p;, natomiast drugi y; > p;. Decyzja dotyczaca wyboru wartos$ci
progu klasyfikacyjnego powinna utworzy¢ obszary mozliwie jednorodne klasowo, jednak
w praktyce jest to trudne do osiggnigcia, dlatego dobodr progu realizuje si¢ minimalizujgc miare
rozktadu klas decyzyjnych w obu wymienionych obszarach [82].

Do wymienionych miar zalicza si¢ m.in. wspotczynnik Giniego (69), ktéry definiuje si¢

dla obszaru 4 w nastgpujacy sposob [82]:

N
1(4) = 1—27}'2' (69)
=1

J

gdzie:
N — liczba Klas,
1; — prawdopodobiefistwo wystapienia j-tej klasy w obszarze 4.
Do wskaznikow rozktadu klas decyzyjnych zalicza si¢ réwniez entropia (70), ktorag

mozna opisa¢ dla obszaru 4 przy pomocy ponizszej zaleznosci [82]:
N

E(4) = —z i l0ga 1, (70)
j=1
gdzie:
N — liczba Kklas,
1; — prawdopodobienstwo wystgpienia j-tej klasy w obszarze A.

Jesli rozpatrywany obszar 4 zawiera jedynie dane nalezace do jednej klasy, to w takim
przypadku obydwie miary sg rowne zeru. W sytuacji, gdy nalezy podzieli¢ obszar 4 na dwa
podzbiory A4; 1 Az, to taczna miara opisuje podziatl stanowigcy sume wagowa dwoch
podobszaréw. W przypadku miary Giniego (71) omawiang pelng miar¢ mozna zapisac

W nastgpujacy sposob [82]:
l l
I(A) = == 1(4y) + == 1(4,), (71)
la L

gdzie:

la1, U4z - liczba elementow zawartych w obszarze A; i 4,,
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[ — calkowita liczba elementéw w obu obszarach.

W konteks$cie miary entropii (72) postgpuje si¢ analogicznie jak w przypadku miary

Giniego [82]:

Ly Laz
E(4) = ;‘—AE(Al) + ij(Az), (72)

gdzie:

la1, Ly, - liczba elementow zawartych w obszarze A; 1 4,

| — calkowita liczba elementow w obu obszarach.

Algorytm tworzenia drzewa decyzyjnego mozna opisa¢ stownie w postaci

nastepujacych krokow [82]:

1.

Nalezy opracowac¢ zbior danych uczacych w postaci okreslonej liczby n par uczacych
(x,d), gdzie x oznacza wektor atrybutow wejsciowych (x; dlai = 1,2, ..., m), a d oznacza
etykiete klasy. Z poszczegolnych wektoréw x jest tworzona macierz X o wymiarach n x m.
Nastepnie nalezy posortowaé elementy kolumn w wymienionej macierzy w porzadku
rosngcym oraz zachowaé pierwotng macierz w oryginalnym porzadku elementéw.
W kolejnym kroku dla wszystkich uporzadkowanych kolumn okresla si¢ S$rednie
arytmetyczne dla dwoch sasiednich warto$ci elementow tworzace wstepne wartosci progow
liczbowych. Z wszystkich tych warto$ci ostatecznie tworzy si¢ macierz potencjalnych
progow P.

Warto$¢ progowa testu dla poszczegolnych zmiennych jest okreslana na podstawie
macierzy P 1 stanowi warto§¢ minimalnej miary Giniego lub entropijnej obliczanej dla
danego obszaru danych. W rozpatrywanym punkcie drzewa tworzy si¢ wezet dla zmiennej

X; przyjmujacy minimalng warto$¢ przyjetej miary z okreslonym dla niej progiem.

. Dla rozpatrywanego wezla poszczegolne przyktady dzieli si¢ na 2 podmacierze w wyniku

poréwnania zmiennej X; Z przyjetym progiem.

. Nastepnie etapy sg realizowane dla konkretnej podmacierzy przyktadow. W przypadku,

w ktorym przyktady zaliczajg si¢ do jednej klasy nastgpuje koniec podziatu, tzn. wezet staje
si¢ lisciem drzewa z oznaczeniem danej klasy, natomiast algorytm realizuje kolejne

operacje na najblizszej podmacierzy (nieposortowanej).

. W przypadku, gdy w wyniku zastosowania catkowitej procedury niektore przyktady nie

moga by¢ przydzielone jednoznacznie do danych klas, to tworzy si¢ tzw. 1i$¢ mieszany,

ktory zawiera kategori¢ wigkszo$ciowa.

100



Waznym parametrem zwigzanym z tworzeniem drzew decyzyjnych jest kryterium
stopu, ktérego spelnienie powoduje zatrzymanie procesu konstrukcji drzewa decyzyjnego
w przypadku, gdy zbior obiektow: jest pusty, sktada si¢ z elementéw nalezacych tylko do jednej
klasy decyzyjnej oraz zbior mozliwych do uzycia testow jest pusty [31], [82].

Po utworzeniu drzewa decyzyjnego nalezy oceni¢ jego jako$¢, czego mozna dokonaé
na kilka sposobow. Jednym z nich jest ocena rozmiaru utworzonego drzewa. W tym przypadku
analizuje si¢ parametry, tj. liczba weztéw, wysokos$¢ drzewa, liczbe lisci itd. Dazy sie do
minimalizacji wymienionych wartosci. Kolejnym sposobem jest ocena doktadnosci
klasyfikacji na zbiorze treningowym. W omawianym przypadku rozpatrywang miarg jest
stosunek poprawnie sklasyfikowanych obserwacji uczacych w stosunku do wszystkich
obserwacji biorgcych udzial w uczeniu. Dodatkowo bierze si¢ takze pod uwage w analogiczny
sposob doktadnos¢ klasyfikacji na zbiorze testowym, przy czym w tym przypadku dane te nie
wystepuja w danych uczacych [31], [82].

Proces tworzenia drzew decyzyjnych moze podlega¢ optymalizacji pod katem
wybranych parametrow, natomiast sam proces poszukiwania optymalnej struktury jest trudny
do realizacji w czasie wielomianowym (problem typu NP). Z wymienionego powodu wynika
potrzeba tworzenia dedykowanych algorytméw heurystycznych. Jedng z technik majacych za
zadanie poprawi¢ zdolno$¢ generalizacji, a wigc zmniejszy¢ btedy klasyfikacji na podstawie
danych nie bioracych udziatu w procesie uczenia jest tzw. przycinanie. Najczes$ciej mniejsze
drzewa uzyskuja mniejsza doktadno$§¢ odwzorowania danych pochodzacych ze zbioru
uczacego, co moze prowadzi¢ do wigkszej doktadnosci klasyfikacji dla danych pochodzacych
ze zbioru testowego. Stosuje si¢ w tym przypadku technike¢ upraszczania struktury drzewa,
ktora polega na zastgpieniu fragmentu drzewa pojedynczym liSciem z najczgsciej wystepujaca
etykieta w tym fragmencie lub zmniejszeniu ztozono$ci fragmentu drzewa [31], [82].

Drzewa decyzyjne powstaty na potrzeby rozwigzywania zadania klasyfikacji, jednak
mozna j3 rowniez stosowa¢ w odniesieniu do zadania regresji. Dokonuje si¢ tego jako
rozszerzenie mozliwosci drzew decyzyjnych, ktore polega na kwantyzacji poziomoéw wartosci
w ramach zadanego zakresu. Sprowadza to tym samym omawiane zadanie regresji do zadania
przypisania wartosci poszukiwanej do okreslonego poziomu kwantyzacji (analogiczne do
klasyfikacji) [82].

Przedstawiona teoria dotyczaca drzew decyzyjnych opisuje ich strukture, proces
tworzenia oraz zasade dziatania, jednak w celu efektywnego wykorzystania potencjatu drzew
losowych do modelowania ztozonych procesow stosuje si¢ wybrane algorytmy uczenia

maszynowego, m.in. algorytm CART (z ang. Classification and Regression Trees), lasy losowe
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(z ang. Random Forests), czy drzewa wzmacniane (z ang. Boosted Decision Tree). Wszystkie
wczesniej wymienione metody opieraja si¢ na koncepcji hierarchicznego podziatu przestrzeni
cech. Metoda CART tworzy binarne drzewa decyzyjne przez rekurencyjny podziat danych na
coraz bardziej jednorodne podzbiory. Lasy losowe rozszerzaja t¢ koncepcje, tworzac wiele
niezaleznych drzew na podstawie losowo wybranych podzbioréw danych i cech. Z kolei drzewa
wzmacniane, tworzg iteracyjnie sekwencj¢ drzew, w ktorej kazde kolejne drzewo koncentruje
si¢ na poprawie btedow poprzednich. Kazda z metod wykorzystuje strukture drzewiasta, roznig
si¢ jednak metodg konstrukcji modelu koncowego [71], [31], [82]. W kolejnej czesci rozdziatu
wymienione metody zostang omdwione szczegdtowo.

Algorytm CART

Pierwsza z wymienionych metod jest algorytm CART, ktory stuzy m.in. do konstrukcji
binarnych drzew klasyfikacyjnych, tzn. takich dla ktérych kazdy wezet dzieli si¢ na dwa wezly
potomne. Podstawg dziatania algorytmu CART jest to, iz podzial danych w wezlach zalezy
wylacznie od jednej zmiennej decyzyjnej, natomiast jego zatrzymanie nastepuje, gdy
odpowiedz na dany test (pytanie) nie tworzy kolejnego podziatu i nie wyznacza kolejnych
testow. Charakterystyczne dla tej metody jest rOwniez to, iz po utworzeniu podzialow, w kazde;
warstwie jest okreSlany blad klasyfikacji. Zaleta metody CART jest tatwos$¢ interpretacji
danych, wynikajaca z jej binarnego charakteru oraz mozliwo$¢ stosowania na niepetnych
zbiorach danych [90].

Metoda CART wykorzystuje miare Giniego jako metod¢ podziatu. W celu kontroli
procesu zatrzymania procesu podziatu stosuje si¢ najczesciej parametr minimalnej liczebno$ci
weziow. W rozpatrywanym przypadku proces jest powtarzany tak dlugo, az wezly koncowe
staja si¢ jednorodne lub zawieraja okreslona wczesniej liczbe przypadkow. W przypadku
rozmiaru struktury, dazy si¢ do tego, aby drzewo bylo mozliwie najprostsze, przy czym
powinno zachowywaé zlozono$¢ opisywanych danych. W zwiazku z tym w pierwszej
kolejnosci tworzony jest model o maksymalnej liczbie lisci, ktérego okreslone fragmenty
nastepnie sg przycinane, minimalizujgc przy tym warto$¢ bledu klasytikacji. Wspomniane
przycinanie umozliwia poréwnanie modelu pelnego oraz zredukowanego 1 wybor takiej wers;ji
modelu zredukowanego, dla ktorego roznica btgdow klasyfikacji dla obydwu wymienionych
modeli jest najmniejsza [90].

Podczas budowy modelu CART zdefiniowano ustawienia brzegowe prezentowanego
rozwigzania:

+ regula stopu — przytnij wedtug wariancji,

102



* minimalna liczebno$¢ wezta koncowego n = 100 (w trybie ruszania pojazdu) lub n = 300
(w trybach jazdy miejskiej 1 jazdy pozamiejskiej),

* maksymalna liczba poziomoéw (glgbokos¢) drzewan = 10,
* maksymalna liczna weztéw n = 1000,
» szacowanie bledu za pomoca 10-krotnej walidacji testowe;.
Drzewa wzmacniane

Gtowng koncepcja dziatania drzew wzmacnianych jest tworzenie serii prostych
binarnych drzew decyzyjnych (jeden korzen i dwdch potomkéw), w przypadku ktorych kazde
nastgpne drzewo stuzy do predykeji reszt generowanych przez poprzednie. W kolejnych
etapach procesu wyznacza si¢ najlepszy podzial danych i okres§la odchytki wartosci aktualnie
obserwowanych w stosunku do wartosci $rednich ($rednia arytmetyczna reszty dla kazdego
podziatu). Algorytm stosuje metode stochastycznego wzmacniania gradientowego, ktora
zaklada, ze kazde kolejne drzewo jest tworzone na podstawie losowej proby zawierajacej 50%
catego zbioru danych. Wprowadzenie wspomnianej losowosci stluzy zabezpieczeniu metody
przeciwko przeuczeniu i tworzy tym samym modele z duza zdolnoscia generalizacji
1 wlasno$ciami predykcyjnymi. Wobec tego algorytm réwniez umozliwia uzyskanie
dopasowania pomi¢dzy warto$ciami obserwowanymi i przewidywanymi, szczeg6lnie jesli
zalezno$¢ pomiedzy nimi jest ztozona (np. nieliniowa) [32], [52], [53].

Podczas budowy modelu drzew wzmacnianych zdefiniowano ustawienia brzegowe
prezentowanego rozwigzania:
* liczba losowanych predyktorow — 3,
» proporcja losowej proby testowej — 100%,
* liczba drzew — 100,
* zatrzymanie uczenia — procentowy spadek btedu 5%,
* minimalna liczno$¢ potomka —n = 100 (w trybie ruszania pojazdu) lub n = 300 (w trybach

jazdy miejskiej 1 jazdy pozamiejskie;j),

* maksymalna liczba poziomow (gltebokos¢) drzewa n = 10,
* maksymalna liczba weztow n = 1000.
Lasy losowe

Lasy losowe stanowig odmiang grupy drzew decyzyjnych polegajaca na implementacji
jednoczes$nie wielu losowo utworzonych drzew decyzyjnych, z ktorych kazde, wspotpracujac
ze sobg, ostatecznie tworzy odpowiedZz modelu. Metoda w celu predykcji warto$ci zmienne;j
zalezne] wykorzystuje wiele nieskomplikowanych pod wzgledem struktury drzew

decyzyjnych. Wymienione drzewa dokonujg przewidywania wartosci zmiennej zaleznej na
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podstawie losowego zbioru atrybutow. Proces tworzenia modelu laséw losowych jest
sparametryzowany, tzn. uzytkownik okresla wcze$niej parametry, tj. ztozono$¢ drzew
sktadowych, maksymalng liczbe drzew tworzacych model, maksymalng gltebokos¢ drzewa,
maksymalng liczbe wezléw, kryterium zakonczenia procesu uczenia itd. Z uwagi na
zastosowang losowo§¢ w zasadzie dziatania metody, model lasu losowego jest czesto
stosowany na duzych zbiorach danych, bez koniecznosci redukcji i usuwania obserwacji [82].

Zakladajac, ze liczba przykladéw uczacych (obserwacji) jest rowna n, gdzie kazda
obserwacja ma wymiar N odpowiadajacy maksymalnej liczbie atrybutow, to metoda lasu
losowego na dowolnym poziomie wykorzystuje jedynie m < N losowo wybranych atrybutow.
Zbidr uczacy danych ny, jest tworzony z losowo wybranych n przyktadow z zastgpowaniem, co
oznacza, iz identyczna probka moze by¢ losowana wielokrotnie, natomiast zbior testujgco-
weryfikujacy sktada si¢ z pozostatych probek. Proporcje zbiorow uczacych/ testujacych ustala
si¢ przed rozpoczeciem procesu tworzenia lasu losowego [82].

Zasada dziatania lasu losowego polega na réwnoleglym tworzeniu k drzew
decyzyjnych, dla ktorych podziat danych na czesci uczacy i testujaca jest wykonywany losowo
i niezaleznie dla kazdego drzewa. W przypadku procesu uczenia dla kazdego wezta jedynie dla
m losowo wybranych zmiennych podejmuje si¢ decyzj¢ klasyfikacyjna. Podstawa jej podjecia
jest najcze$ciej liniowa kombinacja atrybutow wystepujacych w okreS§lonym wezle

decyzyjnym, co przedstawia ponizsza zalezno$¢ (73) [82]:

m
p= Z WiXi, (73)
i=1

gdzie:
w; — wartos¢ i-tej wagi,
x; — wartos¢ i-tego atrybutu.

Dobér wag w; podlega procesowi optymalizacji, ktoéry zapewnia maksymalny zysk
klasyfikacyjny. Omawiana procedura jest wykonywana we wszystkich poziomach decyzyjnych
w petli, az do momentu otrzymania najlepszego wyniku klasyfikacji w oparciu o dane dla
rozpatrywanego poziomu. Skutkuje to powstaniem gotowych i rozbudowanych drzew, bez
koniecznosci pdzniejszego przycinania, ktore same w sobie tworza las k drzew. W przypadku
danych testowych wynik klasyfikacji jest okre$lany przez operacje glosowania
wiekszosciowego dla wszystkich drzew na podstawie danych zwartych w aktualnym wektorze

[82].
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Wykazano, iz gbérne oszacowanie btedu generalizacji lasu losowego, przy zalozeniu

powstania dostatecznie duzej liczby drzew, jest mozliwe przy pomocy zaleznosci (74) [82]:

P —=s%)

&g = 2 (74)

gdzie:
p —usredniony wspotczynnik korelacji miedzy drzewami,
s — wspotczynnik mierzacy sitg drzew lasu.

Wspoétczynnik sily drzew lasu s stanowi warto$§¢ S$redniej arytmetycznej
probabilistycznej miary doktadnosci klasyfikacyjnej kolejnych drzew decyzyjnych
w rozpatrywanej strukturze lasu, przy zalozeniu, iz do okre$lenia doktadnosci i-tego

klasyfikatora stosuje si¢ prawdopodobienstwo (75) [82]:

s; = Pr(y(x) =d) —max Pr(y(x) # d), (75)

gdzie:

P(x) — prawdopodobienstwo zdarzenia x,

y(x) — odpowiedz drzewa na wektor x,

d — oznaczenie klasy, do ktorej nalezy wektor x.

Z powyzszej zalezno$ci wynika, iz prawdopodobienstwo podjecia wlasciwej decyzji
przez drzewo zwigksza si¢ wraz ze wzrostem wartosci marginesu. Z kolei gorne oszacowanie
bledu €, jest proporcjonalne w stosunku do warto$ci korelacji poszczegolnych drzew w lesie.
Warto§¢ wymienionego btedu rowniez wzrasta, gdy sita drzew lasu zmniejsza si¢. Z kolei
losowy wybor atrybutow w odniesieniu do kolejnych weziow drzewa zmniejsza korelacje dla
poszczegbdlnych drzew. Ponadto zwigkszenie liczby zmiennych m prowadzi do wzrostu
wartosci wspdlczynnikow sit poszczegolnych drzew, co réwniez wptywa na ich $rednig
korelacje dziatania w lesie. Podsumowujac, wybor warto$ci zmiennej m wymaga wykonania
szeregu prob w celu uwzglednienia wptywu aspektéw korelacji oraz sity poszczegolnych drzew
[82].

Do gtownych zalet metody lasu losowego nalezg odpornos$¢ na zjawisko przeuczenia,
mozliwo$¢ oszacowania waznosci zmiennych w procesie podejmowania decyzji, duza
szybko$¢ uczenia drzew w lesie, wigksza doktadnos¢ dziatania w stosunku do pojedynczego
drzewa, mozliwo$¢ estymacji brakujacych danych oraz pracy na duzych zbiorach danych [82].

Podczas budowy modelu drzew wzmacnianych zdefiniowano ustawienia brzegowe

prezentowanego rozwigzania:
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wspotczynnik uczenia — 0,1;

liczba drzew — 200;

proporcja losowej proby testowej — 10%;

proporcja dla podprob — 50%;

zatrzymanie uczenia — procentowy spadek bledu 5%;

minimalna liczno$§¢ potomka — n = 100 (w trybie ruszania pojazdu) lub n = 300
(w trybach jazdy miejskiej i1 jazdy pozamiejskie;j);

minimalne » potomka — 1;

maksymalna liczba poziomow (gtebokos¢) drzewa n =10;

maksymalna liczba weztow n=10.
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5. MODELE EMISJI CO, DO SRODOWISKA
5.1. Wstepna analiza danych oraz przebiegu zmiennej objasnianej i objasniajacej

Modelowanie emisji CO,, przeprowadzonej zgodnie z algorytmem przedstawionym
w rozdziale czwartym, rozpoczgto od wstepnej analizy danych oraz badania przebiegu
zmiennych objasniajacych oraz objasnianej. Na tej podstawie dokonano wyboru odpowiednich
modeli matematycznych. W pierwszym kroku obliczono podstawowe statystyki opisowe (12-

15) badanych zmiennych (tabela 12).

Tabela 12. Statystyki opisowe wybranych zmiennych

Badana zmienna Srednia | Mediana | Odch.std | Skesnos¢ | Kurtoza
predkos¢ liniowa pojazdu 67.69 63,00 39,69 0,07 0,32
v [km/h]

wzgledne obciazenie

silnika Log [%] 39,01 36,86 20,91 0,61 -0,22
predkos¢ obrotowa silnika | | g39 59 | 186575 | 540,79 | -0,33 -0,56
n [obr/min]

moc silnika P [kKW] 8,56 8,12 5,35 1,33 2,91
moment obrotowy silnika 42.80 36,33 23,72 1,48 2,67
M [Nm]

wzgledne .polozeme 14,76 12,94 12,87 2,78 11,09
przepustnicy @, [%]

emisja CO; 270,98 191,86 | 410,66 11,31 215,91
mco, [g/km]

Obliczone wartosci statystyk opisowych wskazuja, ze zmienne predkos¢ liniowa
pojazdu, wzgledne obcigzenie silnika, predkos¢ obrotowa silnika charakteryzuje zblizenie
sredniej do mediany, co oznacza, ze w zbiorze danych nie wystepuja obserwacje odstajace,
swiadczace o braku symetrycznos$ci rozktadu. Ponadto, obliczona warto$¢ skosnosci i kurtozy
wskazuja na rozktad tych zmiennych zblizony do rozktadu normalnego. Dla pozostalych
zmiennych wartosci te wskazuja na asymetrycznos¢ rozktadu. Dlatego, w kolejnym kroku
przystapiono do weryfikacji zgodnosci rozktadow badanych zmiennych z rozktadem
normalnym. W tym celu wykorzystano test Kotmogorowa-Smirnowa. Dla przyje¢tego poziomu
istotnosci a = 0,05, obliczono wartos¢ statystyki testowej D (19) dla poszczegdlnych
zmiennych oraz odpowiadajacy jej poziom p. Warto§¢ p dla zmiennych predkos¢ liniowa
pojazdu, wzgledne obcigzenie silnika oraz predkosc¢ obrotowa silnika nie daje podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej, zaktadajacej, ze badane proby pochodzg z populacji o rozktadzie
normalnym. W odniesieniu do zmiennych moc silnika, moment obrotowy silnika oraz emisja

CO: otrzymane wyniki nie pozwolity na przyjecie tej hipotezy (tabela 13).
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Tabela 13. Wyniki testu Kotmogorowa-Smirnowa

Badana zmienna Wartos¢ statystyki | Warto$¢ p
testowej D
predkos¢ pojazdu v [km/h] 0,007 0,08
wzgledne obcigzenie silnika Lo, [%] 0,008 0,10
predko$¢ obrotowa silnika n [obr/min] 0,004 0,12
moc silnika P [KW] 0,111 0,01
moment obrotowy silnika M [Nm] 0,174 0,00
wzgledne polozenie przepustnicy @o, [%] 0,145 0,01
emisja CO> m¢p, [g/km] 0,276 0,01

W nastepnym kroku sprawdzono liniowo$¢ przebiegu wytypowanych zmiennych
zaleznych wzgledem zmiennej emisja CO: (rys. 35-41). Rozpoczeto od predkosci pojazdu.
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Rys. 35. Wykres emisji CO> w zaleznosci od predkosci pojazdu

Powyzsza analiza wykazata, ze poziom emisji CO: znaczaco zmienia si¢ w zaleznosci
od predkosci pojazdu. Srednia emisja CO» przy niskich predkosciach jest wyzsza niz przy
predkosciach wyzszych. Nastepnie wykreslono wykresy przebiegu zmiennych wzgledne

polozenie przepustnicy, wzgledne obcigzenie silnika oraz predkos¢ obrotowa (rys. 36-38).

108



500

450
400 l

350 b 9 \oE | - [

300 il

250 ¢

Emisja CO; [g/km)]

_l::l
200 o _”.'i"u""i" h
150 Bjomls

100

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
Wzgledne potozenie prze pustnicy []

E$rednia

T Sredniat0 95 Przedz ufn.

Rys. 36. Wykres emisji CO> w zaleznosci od wzglednego potozenia przepustnicy
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Rys. 37. Wykres emisji CO> w zaleznos$ci od wzglednego obcigzenia silnika
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Rys. 38. Wykres emisji CO> w zaleznosci od predkosci obrotowej

ZauwazyC nalezy, ze w przypadku wszystkich trzech zmiennych widoczna jest
zalezno$¢ wzgledem emisji CO, Dla zmiennych wzgledne potozenie przepustnicy oraz
wzgledne obcigzenie silnika warto$¢ emisji CO: ro$nie wraz z ich wzrostem natomiast dla
zmiennej predkos¢ obrotowa. Potwierdza to zasadno$¢ uwzglednienia badanych zmiennych
w modelu regresji wielorakiej.

Jako kolejny wykreslono wykres zmiennej moc silnika w zaleznos$ci od emisji CO: (rys.
39-41).
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Rys. 39. Wykres emisji CO2> w zaleznosci od mocy silnika
Zauwazy¢ nalezy, ze emisja CO: jest funkcja niemonotoniczng w zaleznosci od wartos$ci
mocy silnika. Do wartosci 7,5 kW jest funkcja malejaca, nastepnie przechodzi w funkcje
rosnaca. Zatem charakteryzuje ja nieliniowy przebieg wzgledem zmiennej emisja CO:.
Jako kolejny wykre§lono wykres zmiennej moment obrotowy w zalezno$ci od emisji
CO: (rys. 40).
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Rys. 40. Wykres emisji CO2> w zalezno$ci od momentu obrotowego
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W przypadku momentu obrotowego emisja CO> jest rOwniez funkcja niemonotoniczng,

malejacg do warto$ci momentu obrotowego wynoszacego ok. 30 Nm, a nastepnie przechodzaca

w funkcje rosnaca.

Ze wzgledu na obserwowang duzg zmiennos¢, w dalszej analizie dokonano podziatu

obserwacji na grupy podobne. Wykorzystano w tym celu metode k-$rednich. W pierwszym

kroku, stosujac metod¢ tokcia, wyznaczono optymalng liczbe skupien (rys. 41), a nastepnie,

wyodrebniono 3 jednorodne grupy obserwacji w badanej populacji.

* log wiarygodnodci
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Optymalna hiczba skupien: 3

Liczba skupien

Rys. 41. Wykres optymalnej liczby skupien z zastosowaniem metody tokcia

Srednie  wartoéci  poszczegdlnych — zmiennych —w wyodrebnionych  grupach
przedstawiono w tabeli 14 oraz na rysunku 42, natomiast ich licznosci w tabeli 15.
Tabela 14. Srednie wartosci zmiennych w poszczegdlnych skupieniach
Numer Predkos¢ | Wzgledne | Predkos¢ | Moc Moment | Wzgledne Emisja
skupienia | liniowa | obciazenie | obrotowa | silnika | obrotowy | polozenie CO2
pojazdu | silnika silnika P [kW] | silnika przepustnicy | mcg,
vikm | Ly [%] | n[obr/ M [Nm] @y [%] | [g/km]
/h] min|
1 16,78 24,65 1411,49 4,41 28,70 6,95 365,60
2 105,68 42,48 2252,47 9,85 41,82 15,93 166,25
3 49,17 66,64 1910,11 14,36 67,70 26,03 213,40
Tabela 15. Liczebno$¢ obserwacji w skupieniach
Numer skupienia | Liczba obserwacji | Udzial (%)
1 3846 16,86
2 9318 40,85
3 9647 42,29
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Rys. 42. Srednie wartoéci zmiennych w poszczegélnych skupieniach

Powyzsza analiza przebiegu funkcji emisji w zalezno$ci od wytypowanych parametrow
wykazala, ze dostgpng baz¢ danych nalezy podzieli¢ na trzy grupy, zwigzane z pracg silnika tj.:
tryb ruszania pojazdu (skupienie 1 — R), tryb jazdy miejskiej (skupienie 3 — M) oraz tryb jazdy
pozamiejskiej (skupienie 2 — T), dla ktorych $rednia warto$¢ predkosci pojazdu wynosi
odpowiednio 16 km/h, 49 km/h oraz 105 km/h. Przyja¢ nalezy, Ze tryb ruszania pojazdu
obejmuje predkosci pojazdu z zakresu do ok. 35 km/h, tryb jazdy miejskiej do ok. 85 km/h, za$
tryb jazdy pozamiejski predkosci powyzej 85 km/h.

Aby potwierdzi¢ zasadno$¢ powyzej zaproponowanego podziatu, przeprowadzono
badanie jednorodnosci w wytypowanych podgrupach. Dobor testu poprzedzono analiza
przebiegdw rozktadow zmiennej emisja CO> w kazdej z grup. Jako pierwsze sprawdzono
zalozenie o zgodno$ci z rozkladem normalnym, przez wykonanie testu Kotomogorova-
Smirnova, w ramach ktorego obliczono wartos¢ statystyki testowej D (19). Wyniki

przedstawiono w tabeli 16.

Tabela 16. Wyniki testu Kotomogorova-Smirnowa na zgodno$¢ zmiennej emisja CO:
z rozktadem normalnym

Tryb jazdy Wartos¢ statystyki testowej | Wartos¢ p
R 0,13 0,01
M 0,04 0,01
T 0,12 0,00
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W zwiazku z brakiem spetnienia zalozen do przeprowadzenia zatozen analizy ANOVA,
do pordwnania zmiennej w trzech grupach wykorzystano test Kruskala-Wallisa. Obliczong

wartos$¢ statystyki testowej 7' (40) oraz odpowiadajgca jej wartos$¢ p przedstawiono w tabeli 17.

Tabela 17.Wyniki testu Kruskala-Wallisa

Kruskala-Wallisa: T=5631,46

p =0,00

Tryb jazdy Suma rang | Srednia ranga
R 71268902 | 18 516,21

M 103 018 512 | 10 673,28

T 85894 852 |9 226,09

Obliczona wartos¢ p jest mniejsza od przyjetego poziomu istotnosci a = 0,05,
w zwigzku z czym nalezy odrzuci¢ hipoteze zerowa i przyjaé twierdzenie o istnieniu rdéznicy
srednich wartos$ci w poszczego6lnych grupach.

Nastegpnie przeprowadzono test post hoc Tukey’a z poprawka Kramera w celu
sprawdzenia istotnosci roznic $rednich wartosci emisji CO> w poszczegolnych skupieniach.
Obliczono wartosci statystyk testowych g (42) oraz odpowiadajaca im warto$¢ p (tabela 18),
ktore nie pozwolily na przyjecie hipotezy zerowej o tym ze poréwnywane Srednie grup nie
r6znig si¢ statystycznie.

Tabela 18. Wyniki testu Tukey’a-Kramera

Test Tukey’a-Kramera HSD (nier6wne N)
zmienna Emisja CO;
Tryb jazdy R M T
365,60 g/km | 213,40 g/km 166,25 g/km
R 0,00 0,00
M 0,00
T 0,00 0,00

Stwierdzone rdznice widoczne sg na rysunku 43, na ktorym przedstawiono wykres

ramkowy emisji CO> w zalezno$ci od trybu jazdy.
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5.2. Modelowanie emisji CO:2 z zastosowaniem modelu regresji wielorakiej

5.2.1.

Model regresji wieloczynnikowej emisji CO2 dla ruszania pojazdu

W kolejnym etapie badania przystapiono do budowy modelu emisji CO: do srodowiska

w momencie ruszania pojazdu z zastosowaniem modelu regresji wieloczynnikowej. Jako

zmienne niezalezne przyj¢to predkosc liniowg pojazdu, wzgledne obcigzenie silnika, predkos¢

obrotowq silnika, moc silnika, moment obrotowy, wzgledne polozenie przepustnicy.

W pierwszym kroku przeprowadzono analiz¢ danych z zastosowaniem wybranych

statystyk opisowych zarejestrowanych w poczatkowe;j fazie ruchu pojazdu (tabela 19). Zbadano

wartosci $redniej 1 mediany oraz odchylenia standardowego (12-14).

Tabela 19. Podstawowe warto$ci statystyk opisowych zmiennych w skupieniu ruszanie pojazdu

Badana zmienna Srednia | Mediana Odchylenie
standardowe

predko$¢ pojazdu [km/h] 16,78 17,00 1,00
wzgledne obcigzenie silnika [%] 28,65 25,10 7,06
predkos¢ obrotowa silnika [obr/min] | 1 130,42 | 1 121,50 | 304,25

moc silnika [kW] 4,06 2,82 0,07

moment obrotowy [Nm] 32,15 24,69 0,46
wzgledne polozenie przepustnicy [%] | 7,53 5,49 0,39

emisja CO; [g/km] 365,85 360,01 105,82
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Srednia warto$¢ predkosci liniowej pojazdu w czasie ruszania pojazdu wynosi 16 km/h
przy sredniej wartosci emisji CO, wynoszacej 365 g/km. Obliczone wartosci odchylenia
standardowego dla zmiennej emisja CO: oraz predkosc obrotowa silnika wskazujg na wysoka
zmienno$¢ tych danych.

Nastepnie przeprowadzono analize korelacji wszystkich badanych zmiennych. W tym

celu zastosowano wspolczynnik korelacji Pearsona zgodnie ze wzorem 54 (tabela 20).

Tabela 20. Wspotczynniki korelacji zmiennych objasniajacych i objasnianej w trybie ruszania
pojazdu

Badana predkos¢ | wzgledne | predko$¢ | moc moment | wzgledne emisja

zmienna pojazdu | obcigzenie | obrotowa | silnika | obrotowy | potozenie CO2
[km/h] silnika silnika [kW] | [Nm] przepustnicy | [g/km]

[%] [obr/min] [%]

predkosé

pojazdu 1,00 0,10 0,84 0,50 0,34 0,27 -0,37

[km/h]

wzgledne

obciazenie 1,00 0,15 0,84 0,47 0,43 0,61

silnika [%]

predkosé

obrotowa 1,00 0,72 | 0,33 0,29 0,16

silnika

[obr/min]

moc silnika

kW] 1,00 |0,94 0,45 0,03

moment

obrotowy 1,00 0,45 0,07

[Nm]

wzgledne

polozeme‘ 100 0.51

przepustnicy

[%]

Przeprowadzona analiza wykazata, ze warto§¢ wspolczynnika korelacji pomiedzy
zmienng predkos¢ pojazdu a predkos¢ obrotowa silnika wynosi 0,84. Rownie wysoka wartos¢
obliczono dla zmiennych wzgledne obcigzenie silnika 1 moc silnika (0,84). Wysokie wyniki
wspoélczynnika korelacji uzyskano dla zmiennych moc silnika oraz moment obrotowy (0,94)
1 predkos¢ obrotowa silnika (0,72). Dlatego, w dalszej analizie nie uwzgledniono zmiennych
predkos¢ obrotowa silnika, moment obrotowy oraz moc silnika. Przed przystgpieniem do
budowy modelu zbidér danych podzielono na dwie proby, stanowigce odpowiednio 90% i 10%
catego zbioru, ktore nastgpnie wykorzystano odpowiednio jako probg uczaca oraz testowa.

Taki podziat umozliwi ocen¢ czy model osigga satysfakcjonujace wyniki prognoz takze dla
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danych, ktore nie zostaly wykorzystane do jego budowy i pozwoli zweryfikowa¢ jego zdolno$¢
do generalizacji oraz potwierdzi uzyteczno$¢ w zastosowaniach praktycznych.

W pierwszym kroku przeprowadzono estymacje parametrow modelu, ktore nastgpnie
sprawdzono pod katem istotnosci statystycznej. Przeprowadzono test t-Studenta, w ramach
ktorego obliczono wartos¢ statystyki testowej ¢ oraz odpowiadajaca jej warto$¢ p (49). Dla
wszystkich zmiennych warto$¢ p=0,00, co oznacza, ze nie ma podstaw do przyjecia hipotezy
zerowej. Obliczone wartosci parametréw sg istotnie rozne od zera. Oszacowane wartosci
parametrow wraz z warto$cig  statystyki testowej oraz otrzymanym poziomem

prawdopodobienstwa p przedstawiono w tabeli 21.

Tabela 21. Oszacowane wartosci parametréw modelu regresji wieloczynnikowej w trybie
ruszania pojazdu

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Emisja CO>

R?=0,70
N=3475 F(3,3471)=1164,4, p<0,00

Blad standardowy estymacji: 74,74 g/km

b t(3471) wartos¢ p
Wyraz wolny 358,72 71,55 0,00
Predkos¢ pojazdu -2,59 -57,94 0,00
Wzgledne 3 g 19,40 0,00
obcigzenie silnika
Wzglqdne_ potozenie 075 248 0,01
przepustnicy

W nastepnej kolejnosci dokonano oceny modelu. W tym celu w pierwszej kolejnosci
obliczono warto$¢ wspotczynnika determinacji R?, ktory wynosi 70%. Wspétczynnik ten
wskazuje, ze model w 70% wyjasnia zmienno$¢ zmiennej emisja CO:, co nalezy uzna¢ za dobry
wynik.

Sprawdzono réwniez taczng istotno$¢ parametréw strukturalnych. Obliczona warto$¢
statystyki testowej (46) w uogolnionym tescie Walda wynosi F = 1164,4, a odpowiadajacy jej
poziom prawdopodobienstwa p=0,00, co oznacza, ze wszystkie wspoOlczynniki regres;ji
w modelu s3 w sposéb istotny rozne od zera.

Na tej podstawie otrzymano rownanie modelu regresji:

y = 358,71 — 2,59V + 3,06 Lo, — 0,75 * @y,
gdzie:
V' — predkos¢ pojazdu,
Lo, — wzgledne obciazenie silnika,

¢, — polozenie przepustnicy.
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Nastepnie dokonano badania rozktadu reszt, najpierw oceniajac zgodno$¢ z rozktadem
normalnym. Obliczona warto$¢ statystyki testowej (57) testu Chi-kwadrat wynosi 267,18,
a odpowiadajacy jej poziom prawdopodobienstwa p=0,09, wskazuje, ze nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej o zgodnosci rozktadu reszt z rozktadem normalnym.

W celu sprawdzenia zalozenia o braku autokorelacji reszt wykreslono wykresy funkcji

autokorelacji sktadnika losowego oraz funkcji autokorelacji czastkowej (rys. 44-45).

Funkcja autokorelacii
Emisja CO; Reszty

(Btedy standardowe to oceny biatego szumu)

Cpdin Kor. S.E T T T e p
1 +0,037 ), 0120 F 41 5,58 0,20
2 +0,028 ), 0120 F 414,93 0,15
3 -0,0 I5 )y 1120 4 _5,_ ) ',-_2
4 0,026 ) 415,79 0,10
5 +0,008 ] | 120,04 0,10
g +0, 030 i 126,49 0,10
7 +0,012 ] | 127,48 0,14
8 +0,004 ] | 127,59 0,14
=l +0,016 ), 0120 42%,42 0,13
10 +0,020 ), Q120 132,25 0,11
11 +0,012 ), 0120 | | 433,28 0,07
12 -0,008 |r.|'_2.:| - 4 .:}.:-:,l:-._a ‘e )7
13 +0,029 ), 0120 139,45 0,05
14 40,025 ), 0120 143,87 0,05
15 +0,002 0,0120 | 143,65 0,05

40 05 00 05 10 — P ufnosci

Rys. 44. Wykres funkcji autokorelacji sktadnika resztowego modelu w trybie ruszania pojazdu

118



Funkcja autokaorelac)i czgstkowe]
Emisja CO; Reszty
(Btedy std. przy zatoZzeniu AR rzedu k-1)

Cpdin Kor. S.E

___________

ra ra B8] B8] ra B8] B8] (%) (%) [ 381 [ 381 ra [ 381 [ 381 ra

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 — P. ufnosci

Rys. 45. Wykres funkcji autokorelacji czastkowej sktadnika resztowego modelu w trybie
ruszania pojazdu

Na obydwu wykresach nie pojawiajg si¢ statystycznie istotne wartosci funkcji
autokorelacji, co oznacza, ze rozktad reszt modelu jest losowy.

Przeprowadzono rowniez test Durbina-Watsona. Obliczona wartosc¢ statystyki testowej
(62) wynosi DW = 1,925, natomiast wartosci progowe wynosza dL = 1,91 oraz dU = 1,92.
Warto$¢ statystyki testowej jest mniejsza od dwoch oraz wigksza niz goérna warto$¢ progowa,
co pozwala wnioskowac o braku autokorelacji sktadnika resztowego.

Nastepnie zbadano heteroskedastyczno$¢ rozktadu reszt, wykorzystujac test White’a.
Obliczona warto$¢ statystyki testowej (59) wynosi F = 38,81 oraz odpowiadajacy jej poziom
prawdopodobienstwa p=0,08. Powyzsze oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy
zerowej 1pozwala przyja¢, ze nie wystgpuje zmienno$¢ skladnika losowego dla
poszczegdlnych zmiennych objasniajacych, a zatem spelnione jest zalozenie o jego
homoskedastycznos$ci (wariancja reszt jest jednorodna).

Powyzsze analizy potwierdzajg poprawnos¢ modelu, w zwigzku z czym w kolejnym
etapie przeprowadzono oceng jakosci dopasowania. W tym celu wykorzystano zbioér danych
testowych, wydzielonych z tej samej proby, co zbior danych uczacych. Umozliwilo to
weryfikacje czy model cechuje si¢ odpowiednimi i zadowalajacymi wlasciwosciami

predykcyjnymi. Obliczono kluczowe miary dopasowania, ktore przedstawiono w tabeli 22.
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Tabela 22. Oszacowane wartosci bledow prognozy oraz kryterium informacyjnego w trybie
ruszania pojazdu

Nazwa miernika Warto$¢ miernika
Srednia kwadratow reszt (MSE) 4 452,71

Sredni btad bezwzgledny 37,79

Wzgledny $redni btad kwadratowy 27,60

Wzgledne odchylenie przecigtne (MRAE) 0,48
Sredni absolutny btad prognozy (MAPE) 0,20
Kryterium AIC 39 373,26

Sredni bezwzgledny btad w modelu wynosi 27,60 g/km informujac, jaka jest $rednia
odleglo$¢ wartosci przewidywanych od obserwowanych. Dla $redniej wartosci emisji CO:
w tym skupieniu, wynoszacej 365,85 [g/km], wynik ten nalezy uzna¢ za dobry. Sredni
absolutny blad prognozy ksztaltuje si¢ na poziomie 20% informujac, jaka jest srednia wielko$¢
btgdu prognozy, co jest satysfakcjonujacym wynikiem. Powyzsze wskazuje, ze zdolnosci
predykcyjne modelu ksztattuja si¢ na dobrym poziomie.

Nastegpnie wykreslono wykres warto$ci obserwowanych i przewidywanych przez model
(rys. 46). Wizualna inspekcja pozwala stwierdzi¢, ze model podaza za danymi empirycznymi,
odpowiednio reagujac na wzrost 1 spadek wartosci przewidywane;.
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200 |

Emisja CO, [g/km]

100

00 b
1 11 21 31 4 51 61 71 81 91 101

Numer obserwacji

— wartos$ci obserwowane
— wartosci przewidywane

Rys. 46. Wykres wartosci obserwowanych i przewidywanych dla modelu regresji w trybie
ruszania pojazdu
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5.2.2. Model regresji wieloczynnikowej w trybie jazdy miejskiej

Jako kolejny opracowano model emisji CO: do $rodowiska w czasie jazdy w trybie

miejskim. W pierwszym kroku przeprowadzono analiz¢ danych z zastosowaniem wybranych

statystyk opisowych (12—14), obliczajgc wartos¢ $rednig, mediang 1 odchylenie standardowe

(tabela 23).

Tabela 23. Podstawowe statystyki opisowe zmiennych w trybie jazdy miejskiej

Badana zmienna Srednia Mediana Odchylenie
standardowe

predko$¢ pojazdu [km/h] 49,17 49,00 10,64
wzgledne obcigzenie silnika [%] | 32,37 28,63 18,72
predkos¢ obrotowa silnika 1 738.33 1 735.75 247.57
[obr/min] ’ ’ ’
moc silnika [kW] 8,23 6,11 5,23
moment obrotowy [Nm] 44,65 32,50 26,50
wzgledne polozenie
przepustnicy [%] 11,70 8,63 10,14
emisja CO; [g/km] 213,21 175,52 144,24

Srednia warto$é predkosci liniowej pojazdu w tym skupieniu wynosi 49 km/h i jest

zblizona do warto$ci mediany, co oznacza, ze nie ma w jej rozktadzie ekstremalnie odstajacych

obserwacji a rozktad jest symetryczny. Srednia emisja CO, ksztattuje sie na poziomie 213 g/km

przy medianie 175 g/km oraz odchyleniu standardowym na poziomie 144,24 g/km. Oznacza to,

ze zmienna ta cechuje si¢ duzg zmiennoscia.

Nastgpnie przeprowadzono analiz¢ wzajemnego powigzania zmiennych objasniajacych

1zmiennej objasnianej. W tym celu zastosowano wspotczynnik korelacji Pearsona (54). Wyniki

przedstawiono w tabeli 24.

Tabela 24. Wspotczynniki korelacji zmiennych objasniajacych i objasnianych

[obr/min]

predkos¢ | wzgledne | predkos¢ | moc moment | wzgledne emisja
Badana liniowa obcigzenie | obrotowa | silnika | obrotowy | potozenie CO2
zmienna pojazdu silnika silnika [kW] | [Nm] przepustnicy | [g/km]
[km/h] [%] [obr/min] [%]
predkos¢
liniowa 1,00 0,06 0,25 0,12 | 0,07 0,12 20,20
pojazdu
[km/h]
wzgledne
obcigzenie 1,00 -0,01 0,83 0,58 0,24 0,82
silnika [%]
predkosé
IR 1,00 075 | 0,07 0,05 0,08
silnika
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predkos¢ | wzgledne | predkos¢ | moc moment | wzgledne emisja
Badana liniowa obcigzenie | obrotowa | silnika | obrotowy | potozenie CO»
zmienna pojazdu silnika silnika [kW] | [Nm] przepustnicy | [g/km]
[km/h] [%] [obr/min] [%]
moc silnika
kW] 1,00 0,97 0,49 0,47
moment
obrotowy 1,00 0,52 0,49
[Nm]
wzgledne
polozeme. 1,00 0.69
przepustnicy
[“o]

Obliczono, ze wspodtczynnik korelacji przyjmuje wysoka warto$¢ dla zmiennych moc
silnika oraz moment obrotowy (0,97), wzgledne obcigzenie silnika (0,83) oraz predkosc
obrotowa silnika (0,75). Dlatego zdecydowano o wyeliminowaniu z dalszych badan
zmiennych: moment obrotowy, predkos¢ obrotowa silnika oraz moc silnika. Zauwazy¢ nalezy
rowniez, ze wszystkie wytypowane zmienne cechuje zwigzek liniowy ze zmienng objasniang.

Nastepnie przystgpiono do budowy modelu. Ponownie bazowano na zbiorze danych
uczacych.

W pierwszym kroku przeprowadzono estymacje parametrow modelu, ktore nastepnie
sprawdzono pod katem istotnosci statystycznej. Wykorzystano test t-Studenta, w ramach
ktorego oszacowano warto$¢ statystyki testowej ¢ (49) oraz odpowiadajaca jej warto$¢ p.
Oszacowane warto$ci parametrow wraz z wartoscig statystyki testowej oraz otrzymanym
poziomem prawdopodobienstwa p przedstawiono w tabeli 25. Dla wszystkich zmiennych
warto$¢ p=0,00, co oznacza, ze nie ma podstaw do przyjecia hipotezy zerowej, a zatem

oszacowane parametry sg istotnie rézne od zera.

Tabela 25. Oszacowane parametry modelu regresji w trybie jazdy miejskiej

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Emisja CO>
R?=0,63;
N=8712 F(3,8708)=4894,9 p<0,00
- Blad standardowy estymacji: 88,02
b t(8708) wartos¢ p
Wyraz wolny 182,84 62,74 0,00
Prgdkosc liniowa 411 7818 0,00
pojazdu
Wzgledne 1 53 32,40 0,00
obcigzenie silnika
Wzgledne _polozeme 9,02 25,69 0,00
przepustnicy
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Na tej podstawie przystagpiono do formalnej weryfikacji modelu. Warto$¢
wspétczynnika determinacji modelu R? wynosi 63%, wskazujac, ze 63% zaleznosci pomiedzy
zmiennymi jest wyjasniane przez model, co pozwala uzna¢ go za zadowalajacy.

Sprawdzono rowniez taczng istotno$¢ parametrow strukturalnych. Obliczona warto$¢
statystyki testowej w uogolnionym tescie Walda (46) wynosi F = 4 894,9, a odpowiadajacy
jej poziom prawdopodobienstwa p=0,00, co oznacza, ze nalezy odrzuci¢ hipoteze zerowa
wzgledem alternatywnej, a zatem wszystkie oszacowane parametry w modelu sa w sposob
istotny rézne od zera.

Na tej podstawie otrzymano rownanie modelu regresji:

y=182,84— 4,11V + 4,23 - Ly, + 9,02 - @y,
gdzie:
V' — predkos¢ liniowa pojazdu,
Lo, — wzgledne obcigzenie silnika,
¢y, — polozenie przepustnicy.

Nastepnie dokonano badania rozkladu reszt, rozpoczynajac od sprawdzenia ich
zgodnosci z rozkladem normalnym. Obliczona wartos$¢ statystyki testowej (57) w tescie chi-
kwadrat wynosi 1761,49, a odpowiadajacy jej poziom prawdopodobienstwa p=0,07, co
wskazuje, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, a zatem rozktad reszt jest zgodny
z rozkladem normlanym.

Kolejno sprawdzono autokorelacje reszt modelu z zastosowaniem testu Durbina-
Watsona. Rozpoczeto od wykre§lenia wykresow funkcji autokorelacji oraz funkcji

autokorelacji czastkowej sktadnika losowego (rys. 47-48).
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Rys. 47. Wykres funkcji autokorelacji sktadnika resztowego modelu w trybie jazdy miejskiej
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Rys. 48. Wykres funkcji autokorelacji czastkowej sktadnika resztowego modelu w trybie jazdy

miejskiej
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Na obydwu wykresach nie pojawiaja si¢ statystycznie istotne warto$ci funkcji
autokorelacji, co oznacza, ze rozklad reszt jest losowy.

Nastepnie obliczono wartos¢ statystyki testowej DW (62) i wyznaczono wartosci
krytyczne dL oraz dU, przyjmujac k = 6 (liczba parametréw modelu) oraz T = 8712 (liczba
obserwacji). Obliczona warto$¢ statystyki testowej DW = 1,94, natomiast warto$ci progowe
wynoszg dL = 1,92 oraz dU = 1,93. Wartos¢ statystyki testowej jest mniejsza od dwodch oraz
wieksza niz gorna wartos¢ progowa, co pozwala wnioskowac o braku autokorelacji sktadnika
resztowego (nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej).

W kolejnym kroku dokonano sprawdzenia zatozenia o heteroskedastycznosci reszt.
Obliczona wartos$¢ statystyki testowej w tescie White’a wyniosta F = 111,28, a odpowiadajacy
jej poziom prawdopodobienstwa p=0,06, co oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy zerowej i pozwala wnioskowac, ze sktadnik losowy jest homoskedastyczny, tj. stata
jest wartos¢ jego wariancji dla poszczegdlnych wartosci zmiennych objasniajacych.

Powyzsza analiza pozwolita na pozytywne zweryfikowanie zalozen modelu regresji
iuznanie go za poprawny. Dlatego wykorzystujac zbiér danych testowych przystgpiono do

analizy jako$ci dopasowania, a nastgpnie oszacowano podstawowe mierniki bledéw modelu

(tabela 26).

Tabela 26. Oszacowane wartosci bledéw prognozy oraz kryterium informacyjnego w trybie
jazdy miejskiej

Nazwa miernika Wartos$¢ miernika
Srednia kwadratéw reszt (MSE) 7 513,39

Sredni btad bezwzgledny 60,57

Wzgledny $redni btad kwadratowy 3,45

Wzgledne odchylenie przecietne (MRAE) 0,52

Sredni absolutny btad prognozy (MAPE) 0,38

Kryterium AIC 10 261,56

Sredni bezwzgledny btad modelu wynosi 60,57 g/km informujac, ile $rednio rozni sie
warto$¢ przewidywana od obserwowanej. Dla $redniej wartosci emisji CO2 w tym skupieniu,
wynoszacej 213,21 g/km, Oszacowane warto$ci blgdow prognozy oraz kryterium
informacyjnego w trybie ruszania pojazdu wynik ten nalezy uzna¢ za dostateczny. Sredni
absolutny blad prognozy ksztattuje si¢ na poziomie 38% informujac, jaka jest srednia wielko$¢
btedu prognozy, co jest satysfakcjonujacym poziomem. Powyzsze wskazuje, ze zdolnos$ci
predykcyjne modelu ksztattujg si¢ na dostatecznym poziomie.

Nastepnie wykreslono wykres wartosci obserwowanych i przewidywanych przez model

(rys. 49). Model podaza za danymi, dobrze oddajac charakter zmiennosci emisji CO:.
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Rys. 49. Wykres wartosci obserwowanej i przewidywanej dla modelu w trybie jazdy miejskiej

5.2.3. Model regresji wieloczynnikowej w trybie jazdy pozamiejskiej

Jako kolejny opracowano model emisji CO: do $rodowiska w czasie jazdy w trybie

pozamiejskim z zastosowaniem modelu regresji wieloczynnikowej. Analize rozpoczeto od

obliczenia wybranych statystyk opisowych (12—-14), w tym warto$ci mediany, Sredniej

1 odchylenia standardowego (tabela 27).

Tabela 27. Podstawowe statystyki opisowe modelu w trybie jazdy pozamiejskiej

Badana zmienna Srednia | Mediana Odchylenie
standardowe

predkos¢ pojazdu [km/h] 105,68 108,00 17,92

wzgledne obcigzenie silnika [%] 48,55 47,84 20,24

predkos¢ obrotowa silnika [obr/min] 2 263,58 |2290,00 |311,19

moc silnika [kW] 11,02 9,56 4,60

moment obrotowy [Nm] 46,82 37,60 19,85

wzgledne polozenie przepustnicy [%] 20,36 18,43 14,21

emisja CO; [g/km] 166,25 172,53 64,60

Srednia warto$é predkosci liniowej pojazdu w trybie miejskim wynosi 105 km/h, przy

sredniej emisji CO2 na poziomie 166 g/km. Wartos¢ $redniej emisji CO; jest mniejsza od

mediany, co oznacza, ze rozktad zmiennej jest lewoskosny. Zauwazy¢ nalezy wysoka wartos¢

odchylenia standardowego, co $wiadczy o wysokiej zmiennos$ci danych.
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Nastepnie obliczono wspotczynnik korelacji

objasniajacych i zmiennej objasnianej (tabela 28) zgodnie ze wzorem 54.

Pearsona wzgledem zmiennych

Tabela 28. Wspotczynniki korelacji zmiennych objasniajagcych i objasnianej w trybie jazdy

pozamiejskiej
predkos¢ | wzgledne predkosc moc moment wzglgdge emisja
‘ > .| obrotowa | .. polozenie
pojazdu | obcigzenie silnika silnika | obrotowy przepustnicy CO»
R
[km/h] silnika [%] [obr/min] [kW] | [Nm] %] [g/km]
predkosé
pojazdu 1,00 0,22 0,89 0,13 -0,15 0,05 0,14
[km/h]
wzgledne
obcigzenie 1,00 0,20 0,82 0,94 0,38 0,91
silnika [%]
predkosé
obrotowa 100 077 |-014 |005 0,18
silnika
[obr/min]
moc silnika
kW] 1,00 0,94 0,48 0,38
moment
obrotowy 1,00 0,49 0,33
[Nm]
wzgledne
polozeme‘ 1,00 0.69
przepustnicy
[%0]

Przeprowadzona analiza wykazata, ze warto§¢ wspolczynnika korelacji pomiedzy
zmiennymi predkos¢ pojazdu a predkos¢ obrotowa silnika wynosi 0,89. Rownie wysoka
warto$¢ obliczono dla zmiennych wzgledne obcigzenie silnika oraz moment obrotowy (0,94)
1 moc silnika (0,82). Dlatego z dalszej analizy wyeliminowano zmienne predkos¢ obrotowa
silnika, moment obrotowy oraz moc silnika.

Nastepnie przystgpiono do estymacji parametrow modelu, zgodnie z przyjetym
algorytmem, ktore sprawdzono pod katem istotnosci statystycznej. Wykorzystano test t-
Studenta, w ramach ktorego oszacowano warto$¢ statystyki testowe;j ¢ (49) oraz odpowiadajaca
jej wartos¢ p. Oszacowane warto$ci parametrow wraz z warto$cig statystyki testowej oraz
otrzymanym poziomem prawdopodobienstwa p przedstawiono w tabeli 29. Dla wszystkich
zmiennych warto$¢ p=0,00, co oznacza, ze nie ma podstaw do przyjecia hipotezy zerowe;,

a zatem oszacowane parametry sg istotnie rézne od zera.
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Tabela 29. Estymowane parametry modelu regresji wieloczynnikowej w trybie jazdy
pozamiejskiej

Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Emisja CO>

R?=0,78;
N=8380 F(3,8376)=9910,2, p<0,00

Blad standardowy estymacji: 30,19

b t(8376) wartos¢ p
Wyraz wolny 56,51 34,70 0,00
Predko$¢ pojazdu -0,56 -33,54 0,00
Wzgledne 351 63,93 0,00
obciazenie silnika
Wzgl@dne_ potozenie 1,02 14,92 0,00
przepustnicy

Nastepnie przystagpiono do formalnej weryfikacji modelu. Wartos¢ wspodtczynnika
determinacji modelu R? wynosi 0,78, zatem 78% zalezno$ci pomigdzy zmiennymi zostato
wyjasnione przez model.

Sprawdzono réwniez taczng istotno$¢ parametréw strukturalnych z wykorzystaniem
testu Fishera-Snedecora. Obliczona warto$¢ statystyki testowej (46) wynosi F =9 910,2
a odpowiadajacy jej poziom prawdopodobienstwa p = 0,00, co oznacza, ze nalezy odrzucic¢
hipotezg zerowa wzgledem alternatywnej, a zatem wszystkie z estymowanych parametrow
W sposoéb istotny rdznig si¢ od zera.

Na tej podstawie otrzymano réwnanie modelu regresji:

¥y =5651— 056"V +3,21+ Ly, + 1,92 ¢y,
gdzie:
V — predkos$¢ pojazdu,
L, — wzgledne obcigzenie silnika,
@y, — potozenie przepustnicy.

Nastgpnie dokonano analizy rozktadu reszt, rozpoczynajac od oceny zgodnosci ich
rozkladu z rozktadem normalnym. Obliczona wartos$¢ statystyki testowej (57) w tescie chi-
kwadrat wynosi 7,28, a odpowiadajacy jej poziom prawdopodobienstwa p=0,20 wskazuje, ze
nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, a zatem rozklad reszt jest zgodny z rozktadem
normalnym.

W kolejnym kroku sprawdzono wystgpowanie autokorelacji reszt modelu, wykreslajac
wykresy funkcji autokorelacji sktadnika losowego oraz funkcji autokorelacji czastkowej (rys.

50-51).
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Rys. 50. Wykres funkcji autokorelacji sktadnika resztowego modelu w trybie jazdy
pozamiejskiej
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Rys. 51. Wykres funkcji autokorelacji czastkowej sktadnika resztowego modelu w trybie jazdy
pozamiejskiej

Na obydwu wykresach nie pojawiaja si¢ statystycznie istotne warto$ci funkcji
autokorelacji co oznacza, ze rozktad reszt modelu jest losowy. Przeprowadzono rowniez test

Durbina-Watsona. Obliczona warto$¢ statystyki testowej (63) DW = 1,81, natomiast wartosci
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progowe wynosza dL = 1,79 oraz dU = 1,80. Obliczona warto$¢ statystyki testowej jest
wieksza od dwoch oraz wigksza niz gérna warto$¢ progowa, co pozwala wnioskowaé o braku
autokorelacji sktadnika resztowego.

W kolejnym kroku przeprowadzono test White’a w celu zbadania wystepowania
heteroskedastycznosci reszt. Obliczona warto$¢ statystyki testowej (59) wynosi F = 39,92, dla
ktorej odpowiadajacy jej poziom prawdopodobienstwa wynosi p=0,07, co oznacza, ze nie ma
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej i pozwala wnioskowac, ze skladnik losowy jest
homoskedastyczny 1 nie wystepuje jego zmienno$¢ dla poszczegdlnych zmiennych
objasniajacych.

Powyzsze pozwolito wnioskowaé, ze model jest prawidlowy. Po pozytywnej
weryfikacji modelu przystagpiono do analizy jakos$ci dopasowania. W pierwszym kroku

oszacowano bledy prognozy oraz warto$¢ kryterium AIC (tabela 30).

Tabela 30. Oszacowane wartosci bledow prognozy oraz kryterium informacyjnego w trybie
jazdy pozamiejskiej

Nazwa miernika Warto$¢ miernika
Srednia kwadratow reszt (MSE) 114547

Sredni blad bezwzgledny 19,62

Wzgledny $redni btad kwadratowy 0,27

Wzgledne odchylenie przecigtne (MRAE) 0,18

Sredni absolutny btad prognozy (MAPE) 0,19

Kryterium AIC 79 686,44

Sredni bezwzgledny btad w modelu wynosi 19,62 g/km informujac, ile $rednio rézni sie
warto$¢ przewidywana od obserwowanej. Dla $redniej wartosci emisji CO> w tym skupieniu,
wynoszacej 166,25 g/km, wynik ten nalezy uznaé za bardzo dobry. Sredni absolutny btad
prognozy ksztaltuje si¢ na poziomie 19% informujac, jaka jest srednia wielkos¢ btedu
prognozy, co jest satysfakcjonujacym wynikiem. Powyzsze wskazuje, Ze zdolnoS$ci
predykcyjne modelu ksztattujg si¢ na dobrym poziomie.

Nastepnie wykreslono wykres wartosci obserwowanych i przewidywanych (rys. 52)
przez model. Jego wizualna inspekcja pozwolita na stwierdzenie, ze zbudowany model bardzo

dobrze podaza za danymi, odzwierciedlajac spadki 1 wzrosty modelowanej wartosci.
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Rys. 52. Wykres warto$ci obserwowanych i przewidywanych dla modelu regresji w trybie

jazdy pozamiejskiej

5.2.4. Porownanie modeli regresji wieloczynnikowej w trzech trybach jazdy

W ostatnim kroku dokonano poréwnania jako$ci dopasowania poszczego6lnych modeli

oraz przeprowadzono analiz¢ otrzymanych wynikéw. W tabeli 31 przedstawiono zestawienie

oszacowanych wyrazow wolnych oraz wspotczynnikéw poszczegodlnych parametréw trzech

modeli. Zauwazy¢ nalezy, ze najwigkszy sredni poziom emisji CO> do srodowiska ma miejsce

w trybie ruszania pojazdu (365,60 g/km), natomiast najmniejszy w czasie poruszania si¢

pojazdu w trybie pozamiejskim (166,18 g/km).

Tabela 31. Porownanie parametréw modeli regresji wieloczynnikowej w trzech trybach jazdy

przepustnicy

Wartos¢ Wartos¢ Wartos¢
Zmienna obiasniaiaca parametru model | parametru parametru model
J 12 w trybie ruszania | model w trybie | w trybie jazdy
pojazdu jazdy miejskiej | pozamiejskiej
Wyraz wolny 358,72 182,84 56,51
Predko$¢ pojazdu -2,59 -4,11 -0,56
Wzglqdne obciazenie 3.06 423 321
silnika
Wzgledne potozenie 0,75 9,02 1.92
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Niezaleznie od trybu jazdy (ruszanie pojazdu, tryb miejski, tryb pozamiejski)
kazdorazowy wzrost predkosci jazdy powoduje zmniejszenie emisji CO: do $rodowiska.
W czasie ruszania pojazdu z kazdym wzrostem predkosci pojazdu o 1 km/h, emisja CO: spada
02,59 g/km, podczas jazdy w trybie miejskim spada o 4,11 g/km, natomiast w czasie jazdy
w trybie pozamiejskim spada o 0,56 g/km.

W odniesieniu do zmiennej wzgledne obcigzenie silnika, kazdorazowy wzrost warto$ci
analizowanej zmiennej o 1% powoduje wzrost emisji CO; o0 3,06 g/km, 4,23 g/km oraz 3,21
g/km odpowiednio dla ruszania pojazdu, jazdy w trybie miejskim oraz w czasie jazdy w trybie
pozamiejskim.

Natomiast, w przypadku zmiennej wzgledne potozenie przepustnicy wraz ze wzrostem
warto$ci tego parametru o 1% podczas ruszania pojazdu zauwazy¢ nalezy spadek poziomu
emisji CO> o 0,75 g/km. Dla jazdy pojazdu w trybie miejskim oraz pozamiejskim, wzrost
warto$ci zmiennej o 1% powoduje wzrost emisji COz odpowiednio 0 9,02 g/km oraz 1,92 g/km.

Tabela 32.

Poréwnanie jakosci dopasowania poszczegdlnych modeli regresji
wieloczynnikowej
Sredni
2 . Wzgledne
Blad Sredni blad }Vzglgdny odchylenie absolutny Kryterium
Model .. | bezwzgledny | Sredni blad . blad
estymacji przeci¢tne AIC
(MSE) kwadratowy (MRAE) prognozy
(MAPE)
Trybruszania | 54 4 37,79 27,60 0,48 0,20 39373,26
pojazdu
Tryb jazdy 88,02 60,57 3,45 0,52 0,38 10 261,56
miejskiej
Trybjazdy | 3419 19.62 0.27 0.18 0.19 79 686,44
pozamiejskiej

Analiza poszczegolnych modeli wykazata (tabeli 32), ze najwigkszym bledem estymacji

cechuje si¢ model regresji w trybie jazdy miejskiej (88,02 g/km), natomiast najmniejszym
w czasie jazdy w trybie pozamiejskim (30,19 g/km). Wynika to z faktu, ze $rednie warto$ci
emisji CO, do s$rodowiska, s3 najwyzsze w czasie jazdy pojazdu z niska predkoscia.
Najmniejszym $rednim bledem bezwzglednym cechuje si¢ natomiast model dla jazdy w trybie
pozamiejskim (19,62 g/km), natomiast najwiekszym model jazdy w trybie miejskim (60,57
g/km).
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5.3. Modelowanie emisji CO:2 z zastosowaniem modeli drzew decyzyjnych
5.3.1.Modele regresyjnych drzew decyzyjnych dla momentu ruszania pojazdu

W kolejnej czesci pracy do modelowania i1 analizy wptywu wytypowanych czynnikow
na poziom emisji CO; zastosowano modele drzew decyzyjnych: z wykorzystaniem algorytmu
CART, modele lasu losowego oraz drzew wzmacnianych. Jako zmienne niezalezne przyj¢to
predkos¢ pojazdu, wzgledne obcigzenie silnika, wzgledne potozenie przepustnicy. Analize
przeprowadzono w trzech grupach danych obejmujacych jazde zarowno w trybie ruszania, jak
1 w trybie miejskim i1 pozamiejskim. Ponownie bazowano na dwdch probach, testowej oraz
uczacej, stanowigcych odpowiednio 90%-10% calego zbioru danych. Do budowy modelu
wykorzystano probe uczaca, w ramach ktorej wyodrebniono zbior walidacyjny, bazujac na
walidacji 10-krzyzowej. Wszystkie modele zostaty skonstruowane zgodnie z zatozeniami
okreslonymi w algorytmie badania (rys. 33, podrozdziat 4.2.1).

Rozpoczeto od budowy modeli dla danych dotyczacych trybu ruszania pojazdu. Jako
pierwszy zbudowano model drzewa decyzyjnego CART.

Wynik analizy przedstawiono na rysunku 53.

Drzewo dla Emisja CO2
Liczba weztdw dzielonych: 7, liczba weztdw korficowych: 8

Model: C&RT
D=1 N=3475
5=165485
War=11195,64
Prediadé iniowa pojaxiu
=95 =45
D=2 MW=1311 D=3 MN=2164
5r=443.71 Sr=31884
War=8270.18 Var=H282 17
Prrdkads liniowa pojadu ‘Wagledne obdginie sinika
=83 =85 <= 36,88
D=4 H=798 O=3 H=513 D=6 H=772
5=47107 5=401,15 5r=27254
War=3039 58 Var=8319.25 Var=5882 847 Var=7777.07
Wingledne obdgienie silnika Wgledne abdgienie sinika Predkass liniowa pojaxu Pradiodd iniowa pajaxu
—_— —_—— —_— _—
==32,53 = 32,55 == I7 84 =27 84 == 19,5 =195 == 18,5 =185
D=8 H=1&7 D=9 H=831 O=10 H=281 D=11 =232 D=12 HN=447 D=13 HW=325 D=14 N=300 D=15 MW=1082
E=418.82 Er=484.91 5=351,59 E=48117 Er=301,12 5r=23322 &=41090 E=32597
War=4278 .44 WVar=17498,148 War=G640,00 War=3773.27 War=8331,33 War=1771,37 War=8519.69 War=8018.31

Rys. 53. Drzewo decyzyjne algorytmem CART w trybie ruszania pojazdu
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Na podstawie otrzymanych wynikdw, mozna wnioskowa¢, ze w przypadku jazdy przy
predkosci pojazdu powyzej 19,5 km/h oraz wzglednym obcigzeniu silnika ponizej 66,86%
poziom emisji CO> jest najnizszy 1 przyjmuje warto$¢ srednig 233,22 g/km (lis¢ nr 13).
Natomiast, w przypadku jazdy z predkoscig pojazdu ponizej 6,5 km/h oraz przy wzglednym
obciqgzeniu silnika powyzej 42,55% wartos¢ $redniej emisji COz jest najwyzszy 1 wynosi 484,91
g/km (1is¢ 9).

W kolejnym kroku zbudowano ranking waznos$ci predyktoréw, ktory umozliwia oceng

wpltywu poszczego6lnych zmiennych objasniajgcych na badane zjawisko (tabela 33).

Tabela 33. Ranking predyktoréw modelu CART w trybie ruszania pojazdu

Badana zmienna Waznos$¢ [%]
Predkos¢ pojazdu [km/h] 100
Wzgledne obciagzenie silnika [%] 42

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 34

Zauwazy¢ nalezy, ze najwigkszy wptyw na badane zjawisko ma predkosc pojazdu oraz
wzgledne obcigzenie silnika, natomiast najmniejsze wzgledne polozenie przepustnicy.

Drugim z opracowywanych modeli byt model lasu losowego.

Wynik analizy przedstawiono na rysunku 54. Przedstawia on jedno, przyktadowe

drzewo wygenerowane w ramach prowadzonego badania.
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Drzewa dla Emisja CO2
Liczba weztdw dzielonych: 7, liczba weztdw korficowych: 8
Drzewo numer: 5

D=1 MW=1584

Mu=364.44
Vars11033.97

Prediogc iniowa pojaxiu

== 5,50 =5,50
D=2 W=528 O=3 HN=1058
Mu=453.78 Mu=319.79
War=4808.51 Var=8183.87
‘Wagledne oboginie silnika Wigledne aboginie silnika
==31.29 =329 == 7 A5
D=4 W=138 D=5 W=372 D=10 W=3&7
Mu=404.80 Mu=474.23 Mu=29095 Mu=35322
War-6542,39 Var=2654 68 Var=8369 96 War=8161,39
Prdkode iniowa pojandu Prdkoge iniowa pojandu Prediade iniowa pajaxu Prediadd iniowa pojaxu
—_— — — —
<= 10,50 = 10,50 == 18,50 = 16,50 == 23,50 = 23,50 == 2750 =27.50

D=6 H=128 D=7 W=30 Or=8 W=259 D=9 W=113 O=12 MW=175 D=13 MN=332 D=14 HW=111 D=15 MN=374

Mu=4248,860 Mu=313,25 Mu=492 24 Mu=432 68 Mu=345.30 Mu=266 68 Mu=21927 Mu=333.42
War-4652,75 Var=2101 84 ar=407 02 War=3320.48 War=8353.80 War=3308,55 Var=7508.37 War=8695.97

Rys. 54. Przyktadowe drzewo decyzyjne z zastosowaniem lasu losowego w trybie ruszania
pojazdu

Dla opracowanego modelu roéwniez zbudowano ranking waznosci predyktorow (tabela

34).

Tabela 34. Ranking predyktoréw z zastosowaniem modelu lasu losowego w trybie ruszania
pojazdu

Badana zmienna Waznos$¢ [%]
Predkos¢ pojazdu [km/h] 100
Wzgledne obciazenie silnika [%] 43

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] | 36

Ponownie najwigkszy wplyw miata zmienna predkos¢ pojazdu oraz wzgledne
obcigzenie silnika, najmniejszy za$ wzgledne polozenie przepustnicy.

Jako ostatni opracowano model drzew wzmacnianych (stosujac réwniez zatozenia
zdefiniowane w algorytmie badania).

Wynik analizy przedstawiono na rysunku 55.
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Drzewo dla Emisja CO2
Liczba weztdw dzielonych: 2, liczba weztéw koncowych: 3
Drzewo numer: 1

ID=1 N=1558

Mu=366,31
Var=10969,44

T
Predkos¢ liniowa pojazdu
1

1
<= 25,50 > 25,50

L 1
ID=2 N=534 ID=3 N=1024
Mu=450,89 Mu=322,21
Var=5474,26 Var=8159,66

T
Predko$¢ liniowa pojazdu
1

1
<=6,50 > 6,50

1 I
ID=4 N=380 ID=5 N=154
Mu=469,02 Mu=406,16
Var=3776,68 Var=6851,70

Rys. 55. Przykladowe drzewo decyzyjne z zastosowaniem drzew wzmacnianych w trybie
ruszania pojazdu

Na tej podstawie zbudowano ranking waznosci predyktorow dla tego modelu (tabela
35).

Tabela 35. Ranking predyktoréw w modelu z zastosowaniem drzew wzmacnianych w trybie
ruszania pojazdu

Badana zmienna Waznos$¢ [%)]
Predkos$¢ pojazdu [km/h] 100
Wzgledne obciazenie silnika [%] 87

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 65

Ponownie zmiennymi o najwigkszym wptywie okazaty si¢ zmienne predkosc pojazdu
oraz wzgledne obcigzenie silnika, a najmniejszym wzgledne polozenie przepustnicy.

Opracowane powyzej modele zapisano w formie kodu PMML, a nast¢pnie wdrozono
do przeprowadzenia badania w oparciu o zbidér danych testowych. W pierwszym kroku
dokonano obliczenia przewidywanych wartosci emisji CO: odpowiednio dla modelu
z algorytmem CART, lasu losowego oraz drzew wzmacnianych. Obliczone bledy predykc;ji
przedstawiono w tabeli 36.

Tabela 36. Poréwnanie mozliwosci predykcyjnych modeli drzew regresyjnych w trybie
ruszania pojazdu

Rodzaj bledu prognozy Model drzewa Model lasu Model drzew

decyzyjnego CART losowego wzmacnianych
Srednia kwadratow reszt | 9 308,50 8 770,90 52 66,27
Sredni blad bezwzgledny | 69,92 68,00 42,04
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Rodzai bledu proenoz Model drzewa Model lasu Model drzew
J bigdu prognozy decyzyjnego CART losowego wzmacnianych
Wzgledny $redni btad
kwadratowy L3l bz R
Wzgledne odchylenie
przecictne 0,38 0,34 0,25
Sredni bezwzgledny biad 0.44 0.42 0.22
procentowy ’ ’ ’

Na podstawie powyzszej tabeli stwierdzi¢ nalezy, ze najlepszymi zdolno$ciami
predykcyjnymi cechuje si¢ model drzew wzmacnianych, natomiast najwigksze btedy prognozy
uzyskano przy zastosowaniu modelu drzewa decyzyjnego w oparciu o algorytm CART.

Na rysunku 56 przedstawiono ranking predyktorow dla trzech omawianych modeli

w odniesieniu do rozpatrywanego trybu ruszania pojazdu.
Predkose pojazdu [k |

Wzgledne obciazenie silnika [%0] e — Model wzmacniane drzewa

Zmienna

Model lasu losowego
® Model CART

Wzgledne potozenie przepustnicy [%]  E—

0 20 40 60 80 100
Wazno$¢

Rys. 56. Ranking predyktoréw modeli w trybie ruszania pojazdu

Czynnikiem majacym najwigckszy wpltyw na poziom emisji CO> dla wszystkich
utworzonych modeli jest predkos¢ pojazdu. Najmniejszy wptyw cechuje zmienng wzgledne
polozenie przepustnicy. Zauwazy¢ nalezy, ze dla modeli lasu losowego oraz CART wartosci
w rankingu predyktorow sag zblizone dla wszystkich zmiennych. Natomiast w modelu drzew
wzmacnianych zauwazalne jest wiekszy wplyw zmiennych wzgledne obcigzenie silnika oraz

wzgledne potozenie przepustnicy na badane zjawisko, w odniesieniu do pozostatych modeli.

5.3.2.Modele regresyjnych drzew decyzyjnych dla jazdy w trybie miejskim

W kolejnej czesci pracy przystapiono do budowy drzew decyzyjnych do modelowania
emisji CO; dla jazdy pojazdu w trybie miejskim. Jako pierwszy zbudowano model drzewa
decyzyjnego CART.

Wynik analizy przedstawiono na rysunku 57.
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Drzewo dla Emisjg CO2
Liczba weztdw dzielonych: 6, liczba we ztdw kodcowych: 7
Model C&RT

D=1 MN=8712

Er=213.34
Var=20800.45

T
Wingledne abdyinie sinika

= 6196
D=3 W=1971

5r=347 82
War=18494 47

Prediose iniowa pojaxdu

== 785 =785
0= N=1244 D=7 BEEEE
5=41587 523087
Var=19976.,81 Var=13900 86 \ar=4753,28
Prediode iniowa pojaidu ‘Winglgdne obcigbenie sinika Wigledne abdbenie silnika
— _——— —_——
=355 > 355 == 43,52 »43.52 ©=78.23 = 78.23
1
D=8 N=31§ O=9 N=441 D=10 N=17648 D=11 N=4218 D=12 N=4£24 D=13 N=301
Sr=440 80 5r=28540 S84 52 5=173,88 5r=200.93 Br=07304
\ar=9574.78 Var=17372,38 Var=4145,04 Var=9126 08 Var=2775.31 Var=4494,22

Rys. 57. Drzewo decyzyjne wykorzystujace algorytm CART w trybie jazdy miejskiej

Na podstawie otrzymanych wynikow, mozna wnioskowac, ze w przypadku jazdy przy
wzglednym obcigzeniu silnika ponizej 43,52% oraz predkosci pojazdu powyzej 49,5 km/h
poziom emisji CO: jest najnizszy 1 przyjmuje warto$¢ srednig 84,62 g/km (lis¢ nr 10).
Natomiast, w przypadku jazdy z predkoscig pojazdu ponizej 49,5 km/h oraz przy wzglednym
obcigzeniu silnika ponizej 61,96% warto$¢ sredniej emisji COz jest najwyzsza i wynosi 440,60
g/km (lis¢ 8).

W kolejnym kroku zbudowano ranking waznos$ci predyktoréw (tabela 37).

Tabela 37. Ranking predytktorow z zastosowaniem modelu CART w trybie jazdy miejskiej

Badana zmienna Waznos$¢ [%)]
Predkos$¢ pojazdu [km/h] 100
Wzgledne obciazenie silnika [%] 88

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 48

Zauwazy¢ nalezy, ze najwigkszy wplyw na badane zjawisko ma predkos¢ pojazdu,
natomiast najmniejszy wzglgedne potozenie przepustnicy.
Drugim z opracowywanych modeli byt model lasu losowego. Wynik analizy (jednego

wybranego drzewa) przedstawiono na rysunku 58.
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Drzewo dla Emisjg CO2

Liczba weztdw dzielonych: 7 liczba we ztdw kodcowych: 8
Drzewo numer: 5

D=1

Mu=21438
Vars20403,1

M=3355

Wogledne abazienie sinika

Mu=169,54

Mu=35174
Var=17007 A6

Prdioic iniowa poj ardu

Mu=147 A5
War=89649 49

Wglgdne obdgenie sinika

= 60,00

D=3

Mu=327 85
War=19198,53

H=1113

Prediose iniowa pojaxdu

Mu=40183

‘Wigledne pofodenie poepus nicy

Mu=22038
War=4851,04

‘Wigledne pofodenie prapusnicy

—_—— —_—— —_—— —_——
==34.50 = 34,50 == 13,52 = 13,52 == 44 31 =443 == 4235 = 4235
D=8 N=101 D=7 N=207 D=8 N=787 0=9  N=1747 D=12 M=58 D=13 MN=804 D=14 MN=244 D=15 MN=209
LLTEELT R Mu=295,58 Mu=85494 Mu=175.74 Mu=234.19 Mu=417.15 Mu=18934 Mu=258.57
Var=4787 08 War=13352,00 Var=4484.12 War-8488.15 Var=38638.40 War=10701,73 War=2470,03 Var=519808

Rys. 58. Przykladowe drzewo decyzyjne z zastosowaniem lasu losowego w trybie jazdy

miejskiej

Nastepnie ponownie zbudowano ranking waznos$ci predyktorow (tabela 38).

Tabela 38. Ranking predyktorow z zastosowaniem modelu lasu losowego w trybie jazdy

miejskiej

Badana zmienna Waznos$¢ [%]
Predkos$¢ pojazdu [km/h] 100
Wzgledne obciazenie silnika [%] 89

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 54

Ponownie najwigkszy wplyw miata zmienna predkos¢ pojazdu, najmniejszy za$

wzgledne polozenie przepustnicy.

Jako ostatni opracowano model wzmacnianych drzew. Wynik analizy przedstawiono na

rysunku 59.
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Drzewo dla Emisja CO2
Liczba weztéw dzielonych: 2, liczba weztéw koncowych: 3
Drzewo numer: 1

Mu=213,25

Var=21405,64

T
Wzgledne obcigzenie silnika
|

r
<=51,96
I

N=3071]

Mu=174,10
Var=15324,79

T
Predko$¢ liniowa pojazdu
!

r
<= 59,50
I

1
> 59,50
L

1
>51,96

Mu=349,27
Var=18705,57

Mu=354,35
Var=20448,16

Mu=150,47
Var=9834,21

N_T D=5

N=2715

Rys. 59. Przyktadowe drzewo decyzyjne z zastosowaniem drzew wzmacnianych w trybie

miejskim

Zbudowano ranking waznosci predyktoréw (tabela 39).

Tabela 39. Ranking predyktorow w modelu z zastosowaniem drzew wzmacnianych w trybie

jazdy miejskiej

Badana zmienna Waznos$¢ [%]
Predkos¢ pojazdu [km/h] 100
Wzgledne obciazenie silnika [%] 92

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 64

Zmiennymi o najwi¢ckszym wplywie okazaly sie po

raz kolejny zmienne predkosé

pojazdu 1 wzgledne obcigzenie silnika a najmniejszym wzgledne polozenie przepustnicy.

Ponownie powyzsze modele zapisano w formie kodu PMML wykorzystujac probe testowa,

a nastgpnie obliczono btedy predykcji emisji CO: odpowiednio dla modelu z algorytmem

CART, lasu losowego oraz drzew wzmacnianych (tabela 40).

Tabela 40. Poréwnanie mozliwosci predykcyjnych modeli drzew regresyjnych w trybie jazdy

miejskiej
Model drzewa Model lasu Model drzew

Rodzaj bledu prognozy | gecyzyjnego CART losowego wzmacnianych
Srednia kwadratéw reszt | 6 237,00 4 970,85 5 735,22
Sredni btad bezwzgledny | 55,61 46,95 54,09
Wzgledny sredni blad 0.05 0.04 0.05
kwadratowy ’ ’ ’
Wzglgdne odchylenie 0.16 0.13 0.15
przecietne ’ ’ ’
Sredni bezwzgledny btad 0.23 0.20 0.21
procentowy ’ ’ ’
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Na podstawie powyzszej tabeli stwierdzi¢ nalezy, ze opracowane modele cechuja si¢
zblizonymi zdolno$ciami predykcyjnymi, a najlepszym z nich jest model drzew losowych.
Na rysunku 60 przedstawiono ranking predyktorow dla trzech omawianych modeli

w odniesieniu do rozpatrywanego trybu jazdy miejskie;j.

Predkos¢ pojazdu [km/h]

Wzgledne obciazenie silnika [%] _ ® Model wzmacniane drzewa

Zmienna

= Model lasu losowego

Wzgledne polozenie przepustnicy [%] m Model CART

o
)
o
N
o
o
S
©
=
=
o
S

Waznos¢

Rys. 60. Ranking predyktoréw modeli w trybie jazdy miejskiej
Czynnikami majacymi najwigkszy wplyw na poziom emisji CO: dla wszystkich
utworzonych modeli sa kolejno predkosc pojazdu, wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne

polozenie przepustnicy.

5.3.3.Modele regresyjnych drzew decyzyjnych podczas jazdy w trybie pozamiejskim

W kolejnej czesci pracy przystapiono do modelowania i analizy wptywu wytypowanych
czynnikOw na poziom emisji CO:podczas jazdy w trybie pozamiejskim. Ponownie rozpoczgto
od modelu drzewa decyzyjnego z algorytmem CART. Wynik analizy przedstawiono na
rysunku 61.
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Drzewo dla Emisja CO2
Liczba weztdw dzielonych: 6. liczba weztdow kodcowych: 7
Model: CERT

Sr= 16603
War=414662

Wing bedre obczghon o silnika

Wiz gledre obdzgbenie silnika

== 1588

Lr=d7 87
Var=8E7 70

D=4 H=814

= 1558
=5 N=1434

5=118.15
Var=1943.99

‘Wingledne pofokenie przepusiicy

e |
H=61Z7

D=3

LH=193.03
War=1967.54

Whiog ledner abycizghonier silnika

==5153

D=8 M=4

5r=171.54
Var=1228.18

Prodesd liniows pojardu

114

D=9

5r=233.00
Var=1111.48

Wingl edne dbciphanie silnika

== 981 =951 == 78,5 = TAS == G218 = 82,18
M=555 D=7 N =579 O=10 N=54 O=11 M=352 O=18 N=1234 D=19 M=774
5r=101.05 Sr=12898 Hr=210012 Hr=16794 Hr=21812 =256 F8
Var=2199.83 ar=1459.08 Var=2818.18 Var=T40.13 Var= 54530 Var="93821

Rys. 61. Drzewo decyzyjne algorytmem CART w czasie jazdy w trybie pozamiejskim

Na podstawie otrzymanych wynikow, mozna wnioskowac, ze w przypadku jazdy przy

wzglednym obcigzeniu silnika ponizej 15,88% poziom emisji CO; jest najnizszy 1 przyjmuje

warto$¢ srednig 47,87 g/km (1is¢ nr 4). Natomiast przy wzglednym obcigzeniu silnika powyzej

62,16% warto$¢ sredniej emisji COz jest najwyzsza 1 wynosi 256,59 g/km.

W kolejnym kroku zbudowano ranking waznosci predyktorow (tabeli 41).

Tabela 41. Ranking predytktorow dla modelu CART w czasie jazdy w trybie pozamiejskim

Badana zmienna

Waznos¢ [%]

Wzgledne obcigzenie silnika [%]

100

Wzgledne potozenie przepustnicy [%]

92

Predkos¢ pojazdu [km/h]

15

Zauwazy¢ nalezy, ze najwickszy wptyw na badane zjawisko ma wzgledne obcigzenie

silnika oraz wzgledne polozenie przepustnicy, natomiast najmniejszy predkosc¢ pojazdu.

Drugim z opracowywanych modeli byt model lasu losowego. Wynik analizy (dla

wybranego drzewa) przedstawiono na rysunku 62.
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Drzewo dla Emisja CO2
Liczba weztdw dzielonych: 7. liczba weztdw kodcowych: 8

Drzewo numer: 1

D=1

W=37a0

Mu=185.18
War=4130.12

Wing ledre abyciaghoenie silnika

== 3827
D=2 H=1144

Mu=97.79
War=283821

Wingleydne dbcighoenie silnika

== 1§27 = 1827
D=4 N=37H D=5 N=770
Mu=45 88 Mu=12329
War=859.38 War=1943.11

Praxdosd liniowa pojardu

'iNing leschre profebenien: proep et nicy

=3

H=2612

Mu=134.57
War=1840.32

Wiz glegdne: abdzphonie silnika

== 5153

D=10

Mu= 17895
War=1140.46

M= 1757

Pradieesd linioaa pajardu

=53.53
D=1

Mu=23183
War=127588

M=h45

Wng lgdre abcizphenie silnika

== 79.50 = 79.50 == 9 81 = 961 == TA.50 = 78.50 == @254 = 3294
D=8 N=10 D=7 MN=271 D=8 H=24 D=9 M= D=12 M= =13 MN=155% O=14 M= I0=15 N=284
Mu=58.33 Mu=20.91 Mu=101.05 Mu=13347 Mu=221.58 Mu=17043 Mu=21921 Mu=25611
Var=133528 Var=347848 Var=2188.08 Var=1519.34 Var=22187 War=53029 Var=THA44 Var=137.35

Rys. 62. Przykladowe drzewo decyzyjne z zastosowaniem lasu losowego w trybie jazdy

pozamiejskiej

W kolejnym kroku zbudowano ranking waznos$ci predyktoréw (tabela 42).

Tabela 42. Ranking predyktorow z zastosowaniem modelu lasu losowego w czasie jazdy

w trybie pozamiejskim

Badana zmienna Waznos$¢ [%]
Wzgledne obcigzenie silnika [%] 100
Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 92

Predkos¢ pojazdu [km/h] 20

Ponownie najwigkszy wplyw miaty wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne

polozenie przepustnicy, najmniejszy zas predkos¢ pojazdu.

Jako ostatni opracowano model wzmacnianych drzew. Wynik analizy przedstawiono na

rysunku 63.
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Drzewo dla Emisja CO2
Liczba weztéw dzielonych: 2, liczba weztéw kohcowych: 3
Drzewo numer: 1

ID=1 N=3819

Mu=166,47
Var=4101,87

T
Wzgledne obcigzenie silnika
1

<=34,70 > 34,70
| 1
ID=2 N=1024 ID=3 N=2795
Mu=93,31 Mu=193,28
Var=2597,35 Var=1973,40

T
Wzgledne obcigzenie silnika
1

T
<=15,49 > 15,49

I I
D=4 N=359 ID=5 N=665
Mu=47,19 Mu=118,21
Var=706,96 Var=1849,67

Rys. 63. Przyktadowe drzewo decyzyjne z zastosowaniem drzew wzmacnianych w trybie jazdy
pozamiejskiej

Na tej podstawie zbudowano ranking waznos$ci predyktoréw (tabela 43).

Tabela 43. Ranking predyktorow w modelu z zastosowaniem drzew wzmacnianych dla jazdy
w trybie pozamiejskim

Badana zmienna Waznos$¢ [%)]
Wzgledne obcigzenie silnika [%] 100
Wzgledne potozenie przepustnicy [%] 90

Predkos¢ pojazdu [km/h] 52

Ponownie najwigkszy wplyw miaty wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne
polozenie przepustnicy, najmniejszy za$ predkos¢ pojazdu.

Opracowane powyzej modele analogicznie zapisano w formie kodu PMML, a nast¢pnie
przeprowadzono badania w oparciu o probe testowg. Dokonano obliczenia przewidywanych
warto$ci emisji CO; odpowiednio dla modelu z algorytmem CART, lasu losowego oraz drzew

wzmacnianych i na tej podstawie obliczono btedy predykcji, ktére przedstawiono w tabeli 44.
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Tabela 44. Poréwnanie mozliwo$ci predykcyjnych modeli drzew regresyjnych w czasie jazdy

w trybie pozamiejskim

Rodzaj bledu prognozy Model drzewa Model lasu Model drzew
decyzyjnego CART losowego wzmacnianych

Srednia kwadratow reszt | 913,47 737,16 802,75

Sredni btad bezwzgledny | 17,99 14,93 16,95

Wzgledny s$redni blad 0.07 0.06 0.34

kwadratowy ’ ’ ’

Wzglgdne odchylenie 0.14 0.12 0.15

przecigtne ’ ’ ’

Sredni bezwzgledny biad

e 0,19 0,16 0,18

Na podstawie powyzszej tabeli stwierdzi¢ nalezy, ze najlepszymi zdolno$ciami
predykcyjnymi cechuje si¢ model lasu losowego, natomiast najwicksze biedy prognozy
uzyskano przy zastosowaniu modelu drzewa decyzyjnego w oparciu o algorytm CART.

Na rysunku 64 przedstawiono ranking predyktorow dla trzech omawianych modeli

w odniesieniu do rozpatrywanego trybu jazdy pozamiejskie;j.

Wzgledne obciazenie silnika [%]

Wzgledne potozenie przepustnicy [%] m Model wzmacniane drzewa

Zmienna

m Model lasu losowego

Predkos$¢ pojazdu [km/h] m Model CART

o
N
o
S
o
D
o
(o]
o
=
o
o

Waznosé

Rys. 64. Ranking predyktorow modeli w trybie jazdy pozamiejskiej

Czynnikami majacymi najwiekszy wpltyw na poziom emisji CO2 dla wszystkich
utworzonych modeli sg kolejno wzgledne obcigzenie silnika, wzgledne polozenie przepustnicy
oraz predkos¢ pojazdu. Ponadto modele lasu losowego oraz CART osiagajg bardzo zblizone
wartosci w rankingu predyktorow dla zmiennych wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne
polozenie przepustnicy. Przeciwna sytuacja ma miejsce w przypadku zmiennej predkosé
pojazdu, ktorej waznos¢ w modelu drzew wzmacnianych jest wyzsza niz w pozostatych

modelach.

5.3.4. Porownanie modeli w poszczegolnych trybach jazdy

W ostatnim kroku dokonano poréwnania wynikéw otrzymanych dla poszczegélnych
modeli w zalezno$ci od trybu jazdy pojazdu (w trybie ruszania pojazdu, tryb miejski, tryb

pozamiejski). W tabeli 45 zaprezentowano zestawienie rankingu predyktorow w trzech
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wariantach w celu uzyskania odpowiedzi, ktora ze zmiennych objasniajacych ma najwiekszy

wptyw na modelowane zjawisko tj. emisje CO:.

Tabela 45. Poréwnanie waznosci predyktorow dla poszczegolnych modeli drzew regresyjnych

w roznych trybach jazdy
Tryb jazdy Model drzewa Model lasu losowego Model drzew
decyzyjnego CART wzmacnianych
Zmienna Wazno$¢ | Zmienna Wazno$¢é | Zmienna Wazno$é
objasniajaca | [%] objasniajaca | [%] objasniajaca | [%]
Predkos¢ Predkos¢ Predkos¢
pojazdu 100 pojazdu 100 pojazdu 100
[km/h] [km/h] [km/h]
Tryb Wzglqdng Wz'glqdn.e Wz.glf;dnf:
ruszanie o‘bc%a(Zeme 42 o.bc%a,Zeme 43 qbqqieme 87
pojazdu silnika [%] silnika [%] silnika [%]
Wzgledne Wzgledne Wzgledne
polozenie potozenie polozenie
: 34 . 36 . 65
przepustnicy przepustnicy przepustnicy
[%] [%] [%]
Predkosé Predkosé Predkosc
pojazdu 100 pojazdu 100 pojazdu 100
[km/h] [km/h] [km/h]
Wzgledne Wzgledne Wzgledne
Tryb jazdy obciazenie 88 obciazenie 89 obcigzenie 92
miejskiej silnika [%] silnika [%] silnika [%]
Wzgledne Wzgledne Wzgledne
poloZenie_ 48 poioZenie. 54 poloZenie. 64
przepustnicy przepustnicy przepustnicy
[%0] [%] [%0]
Wzgledne Wzgledne Wzgledne
obcigzenie 100 obcigzenie 100 obcigzenie 100
silnika [%] silnika [%] silnika [%]
Wzgledne Wzgledne Wzgledne
Tryb jazdy polozenie polozenie potozenie
PR . 92 . 92 . 90
pozamiejskiej | przepustnicy przepustnicy przepustnicy
[%] [%] [%0]
Predkos¢ Predkos¢ Predkos¢
pojazdu 15 pojazdu 20 pojazdu 52
[km/h] [km/h] [km/h]

W przypadku modeli zbudowanych dla momentu ruszania pojazdu oraz jazdy w trybie

miejskim, czynnikiem majacym najwigkszy wpltyw na poziom emisji CO: jest predkosc

pojazdu. W przypadku jazdy w trybie pozamiejskim, czynnikami o najwiekszym wplywie na

poziom emisji CO> s3a zmienne wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne potozenie

przepustnicy.
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Tabela 46. Pordwnanie zdolnosci predykcyjnych poszczegdlnych modeli drzew regresyjnych
w roznych trybach jazdy

Rodzaj bledu Model drzewa Model lasu | Model drzew
prognozy decyzyjnego CART | losowego wzmacnianych
Srednia 9.308,50 877090 | 526627
kwadratow reszt
Sredni btad
bezwzgledny
Wzgledny $redni
btad kwadratowy
Wzgledne
odchylenie 0,38 0,34 0,25
przecigtne
Sredni
bezwzgledny biad | 0,44 0,42 0,22
procentowy
Srednia
kwadratow reszt
Sredni blad
bezwzgledny
Wzgledny Sredni
Tryb jazdy btad kwadratowy
miejskiej Wzgledne
odchylenie 0,16 0,13 0,15
przecietne
Sredni
bezwzgledny btad | 0,23 0,20 0,21
procentowy
Srednia
kwadratow reszt
Sredni biad
bezwzgledny
Wzgledny $redni
Tryb jazdy btad kwadratowy
pozamiejskiej | Wzgledne
odchylenie 0,14 0,12 0,15
przecietne
Sredni
bezwzgledny btad | 0,19 0,16 0,18
procentowy

Tryb jazdy

69,92 68,00 42,04

Tryb
ruszanie
pojazdu

0,31 0,22 0,34

6 237,00 4 970,85 573522

55,61 46,95 54,09

0,05 0,04 0,05

913,47 737,16 802,75

17,99 14,93 16,95

0,07 0,06 0,34

Na podstawie oszacowanych btedéw prognozy zauwazy¢ nalezy, ze najlepszym
dopasowaniem do danych empirycznych cechuje si¢ model oszacowany dla jazdy w trybie
pozamiejskim (tabela 46). Sredni bezwzgledny btad prognozy ksztattuje sie na poziomie 14,93
g/kmi17,99 g/km (odpowiednio dla modelu lasu losowego oraz z algorytmem CART). Modele

cechuje rowniez zadowalajacy poziom S$redniego bezwzglednego bledu procentowego
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(MAPE), ksztattujagcego si¢ na poziomie 16%, 18% 1 19%, odpowiednio dla modelu lasu
losowego, drzew wzmacnianych i drzew decyzyjnych z algorytmem CART.

Najstabsze dopasowanie do danych empirycznych osiggni¢to dla modelu w trybie
ruszania pojazdu, dla ktorego $redni btad bezwzgledny prognozy wynosi 42 g/km, 68 g/km 1 69
g/km odpowiednio dla modeli CART, lasu losowego i drzew wzmacnianych. Natomiast $redni
bezwzgledny btad procentowy ksztattuje si¢ na poziomie 44% dla modelu z algorytmem CART
oraz 22% dla drzew wzmacnianych (poziom zadowalajacy).

W przypadku modeli emisji CO> podczas jazdy w trybie miejskim $redni btad
bezwzgledny wynosi 46 g/km (model lasu losowego), 54 g/km (model drzew wzmacnianych)
oraz 55 g/km (model z algorytmem CART). Sredni bezwzgledny blad procentowy (MAPE) dla
powyzszej jazdy wynosi odpowiednio 20% dla modelu lasu losowego oraz 23% dla modelu

z algorytmem CART (poziom zadowalajacy).
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6. ZAKONCZENIE

6.1. Podsumowanie przeprowadzonych badan

Problematyka emisji CO» stanowi niezwykle wazny 1 aktualny problem w obecnych
czasach. Wysilki podejmowane przez UE stanowig bezposrednie potwierdzenie skali tego
zjawiska. Strategia UE dotyczaca zmniejszenia emisji CO> z pojazdéw osobowych opiera si¢
na trzech filarach, ktore stanowig: dobrowolne porozumienie z producentami nowo
produkowanych pojazdow, dyrektywa dotyczaca oznakowania pojazdéw pod katem emisji CO»
oraz propozycja harmonizacji instrumentdéw fiskalnych dotyczacych samochodow osobowych
w krajach cztonkowskich UE. Z kolei jednym z najwazniejszych dziatan dotyczacych sektora
transportu drogowego jest zachecanie do ekonomicznej 1 ekologicznej jazdy kierowcow.
W zwiazku z tym wszystkie inicjatywy zmniejszajace emisj¢ CO: sg niezwykle pozadane,
zardwno z perspektywy ochrony $rodowiska, jak i1 efektywnos$ci energetycznej. Istotng rolg
petni réwniez §wiadomos$¢ kierowcow i potencjal ksztattowania proekologicznych nawykow,
co w dluzszej perspektywie sprzyja osiggnieciu celow klimatycznych i zrownowazonego
rozwoju i dlatego stato si¢ geneza niniejszej rozprawy.

W kontekscie omawianej problematyki, w celu minimalizacji emisji CO», kluczowe
znaczenie majg monitorowanie oraz analiza emisji CO2 w pojazdach osobowych. Zastosowanie
interfejsow diagnostycznych OBD umozliwia pozyskanie szczegdétowych informacji
dotyczacych parametrow pracy silnika pojazdu osobowego oraz wartosci emisji CO2 W czasie
rzeczywistym. Stanowi to fundament prowadzonych w dysertacji rozwazan. Z Kkolei
zastosowanie modelowania matematycznego, a dokladnie regresji wieloczynnikowej oraz
regresyjnych drzew decyzyjnych pozwolito na udzielenie odpowiedzi na przyjety problem
badawczy. O skutecznosci zaproponowanych modeli dowodza otrzymane wyniki badan, co
zobrazowano na przyktadnie §redniego bezwzglednego btedu procentowego (MAPE), ktorego
wartosci  dla wszystkich utworzonych modeli drzew decyzyjnych oraz regresji

wieloczynnikowej w zaleznos$ci od trybu jazdy przedstawiono zbiorczo na rysunku 65.
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Rys. 65. Sredni bezwzgledny blad procentowy (MAPE) dla modeli drzew decyzyjnych oraz

regresji wieloczynnikowej w zalezno$ci od trybu jazdy

Sredni bezwzgledny blad procentowy (MAPE) w przypadku trybu ruszania pojazdu jest
najmniejszy dla modelu regresji wieloczynnikowej, natomiast w przypadku trybow jazdy
miejskiej oraz pozamiejskiej dla modelu lasu losowego.

Opracowane modele pozwolily rdwniez na szczegdtowe konkluzje. W przypadku
modeli regresji wieloczynnikowej stwierdzono, iz:

* Niezaleznie od trybu jazdy, wzrost predkosci pojazdu o 1 km/h powoduje zmniejszenie
poziomu emisji CO:.

Wzrost o 1 % wzglednego obcigzenia silnika powoduje wzrost emisji CO;. Najwigksza
warto$¢ wzrostu osiggnieto w trybie miejskim 4,23 g/km.

*  Wzrost o 1% wzglednego polozenia przepustnicy powoduje w przypadku trybu ruszania
pojazdu spadek emisji CO2 o0 0,75 g/km, natomiast w pozostatych trybach wzrost (w trybie
miejskim az 0 9,02 g/km).

Badania wykazaty, ze najwiekszy $redni poziom emisji CO, do srodowiska ma miejsce
podczas ruszania pojazdu (365,60 g/km), natomiast najmniejszy W czasie poruszania si¢
pojazdu w trybie pozamiejskim (166,18 g/km). Niezaleznie od trybu jazdy wzrost predkosci
pojazdu powoduje zmniejszenie emisji CO> do Srodowiska. W czasie ruszania pojazdu
z kazdym wzrostem predkosci pojazdu o 1 km/h, emisja CO: spada o 2,59 g/km, podczas jazdy
w trybie miejskim spada 04,11 g/km, natomiast w czasie jazdy pozamiejskiej wraz ze
wzrostem emisja spada o 0,56 g/km. Z kolei w przypadku wzrostu o 1% wzglednego obcigzenia
silnika, nastepuje wzrost emisji CO> o 3,06 g/km, 4,23 g/km oraz 3,21 g/km (podczas ruszania

pojazdu, w trybie miejskim oraz podczas jazdy w trybie pozamiejskim). Natomiast zmiana
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wzglednego potozenia przepustnicy o 1% powoduje odpowiednio spadek emisji CO: o 0,75

g/km (podczas ruszania pojazdu) oraz wzrost 0 9,02 g/km i 2,34 g/km (odpowiednio tryb jazdy

miejskiej, tryb jazdy pozamiejskiej). Ponadto analiza poszczegdlnych modeli wykazata, ze

najwickszym bledem estymacji cechuje si¢ model regresji w trybie jazdy miejskiej (88,02

g/km), natomiast najmniejszym model regresji w czasie jazdy pozamiejskiej (30,19 g/km).

Najmniejszym $rednim bledem bezwzglednym cechuje si¢ natomiast model dla w trybie

ruszania pojazdu (37,79 g/km), natomiast najwigkszym model jazdy w trybie miejskim (60,57

g/km).

W przypadku modeli drzew decyzyjnych stwierdzono, iz:

* W trybach jazdy: ruszanie pojazdu oraz miejskim, najwigkszy wpltyw na poziom emisji CO>
ma predkos¢ pojazdu. W trybie pozamiejskim: wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne
polozenie przepustnicy.

W trybie ruszania pojazdu najnizsza warto$¢ emisji CO: (233,22 g/km) ma miejsce
w przypadku, gdy predkos¢ pojazdu jest powyzej 19,5 km/h oraz wzgledne obcigzenie
silnika ponizej 66,86%. Najwyzsza (484,91 g/km) natomiast w przypadku predkosci
pojazdu ponizej 6,5 km/h 1 wzglednym obcigzeniu silnika powyzej 42,55%.

* W trybie jazdy miejskiej najnizsza warto$¢ emisji CO: (84,62 g/km) otrzymano dla
wzglednego obcigzenia silnika ponizej 42,52% oraz predkosci pojazdu powyzej 49,5 km/h.
Najwyzsza natomiast przy wzglednym obcigzeniu silnika ponizej 61,96 i predkosci pojazdu
ponizej 49,5 km/h.

* W trybie jazdy pozamiejskiej, przy wzglednym obcigzeniu silnika ponizej 15,88%, poziom
emisji CO:> jest najnizszy (47,87 g/km). Natomiast najwyzszy (256,59 g/km) w przypadku
wzglednego obcigzenia silnika powyzej 62,16%.

W przypadku modeli utworzonych w trybie ruszania pojazdu oraz w trybie jazdy
miejskiej, czynnikiem majacym najwigkszy wplyw na poziom emisji CO: jest predkosc
pojazdu. W czasie ruszania pojazdu podobny wptyw na emisje CO> maja wzgledne obcigzenie
silnika oraz wzgledne polozenie przepustnicy dla modeli CART (42/100, 34/100) oraz lasu
losowego (43/100, 36/100) z wyjatkiem modelu wzmacnianych drzew (87/100, 65/100).
W przypadku modelu podczas jazdy w trybie miejskim kolejno$¢ waznosci zmiennych jest
identyczna. Natomiast w przypadku jazdy pozamiejskiej, czynnikami o najwigkszym wptywie
na poziom emisji CO: sa zmienne wzgledne obcigzenie silnika oraz wzgledne potozenie
przepustnicy. Na podstawie oszacowanych bledow prognozy zauwazy¢ nalezy, ze najwicksza
dobrociag dopasowania cechuje si¢ model oszacowany dla jazdy pozamiejskiej. Sredni

bezwzgledny btad prognozy ksztaltuje si¢ na poziomie 14,93 g/km oraz 17,99 g/km (kolejno
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dla modelu lasu losowego oraz z algorytmem CART). Modele tez cechuje takze poziom
sredniego bezwzglednego btedu procentowego (MAPE) ksztattujacy si¢ na poziomie od 16%,
18% 1 19%. Najnizsza jakos¢ dopasowania osiggnig¢to dla modelu w czasie ruszania pojazdu,
dla ktérego $redni blad bezwzgledny prognozy wynosi od 42 g/km oraz 69 g/km odpowiednio
dla modeli drzew wzmacnianych oraz modelu z algorytmem CART. Natomiast $redni
bezwzgledny btad procentowy ksztattuje si¢ na poziomie 44% dla modelu z algorytmem CART
oraz 22% dla drzew wzmacnianych. W przypadku modeli zbudowanych dla jazdy w trybie
miejskim $redni btad bezwzgledny wynosi 46 g/km (model lasu losowego) oraz 55 g/km (model
z algorytmem CART). Sredni bezwzgledny btad procentowy (MAPE) dla powyzszej jazdy
wynosi odpowiednio 20% dla modelu lasu losowego oraz 23% dla modelu z algorytmem

CART.

6.2. Whnioski

Rozwigzaniem postawionego w pracy problemu badawczego jest odpowiedz na pytanie,
w jaki sposdb mozna wplywac na emisje dwutlenku wegla z pojazdéw osobowych na poziomie
pojedynczego uzytkownika. Przeprowadzone badania wykazaly, iz mozliwe jest opracowanie
modelu oceny ksztattowania poziomu emisji CO2 na podstawie informacji pozyskanych
z interfejsoOw diagnostycznych oraz wykorzystanie otrzymanych wynikéw do zmniejszenia
emisji CO2 poprzez ksztaltowanie stylu jazdy kierowcdéw. Analiza danych z interfejséw
diagnostycznych pozwolita na identyfikacje 1 pozyskanie kluczowych parametréw
wptywajacych na emisj¢ CO», a przeprowadzone w rozprawie badania wykazaty, ktore z nich
sa najwazniejsze w podejmowaniu bardziej ekologicznych decyzji. Tym samym, prezentowane
badania stanowig istotny krok w kierunku redukcji emisji gazéw cieplarnianych w sektorze
transportu drogowego. Powyzsze dowodzi takze, ze cel pracy zostat osiggniety a teza badawcza
zweryfikowana pozytywnie.

Zastosowanie metod regresji wieloczynnikowej oraz regresyjnych drzew decyzyjnych
w celu modelowania emisji CO2 pozwolilo nie tylko na zrozumienie ogodlnych zaleznosci,
opisujacych emisje CO,, ale takze na wskazanie konkretnych czynnikow, ktorych kontrola
moze przyczyni¢ si¢ do jej redukcji. W pracy wykazano, iz monitorowanie podczas jazdy
predkosci pojazdu, wzglednego obcigzenia silnika oraz wzglednego potozenia przepustnicy
pozwala na t¢ kontrole, dzigki czemu pojedynczy kierowca pojazdu osobowego, niezaleznie od
trybu poruszania si¢ pojazdu, jest w stanie wplywac na emisj¢ CO,. Tym samym wykazano, iz

wymienione powyzej, mierzalne i sterowalne na poziomie uzytkownika pojazdu osobowego
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czynniki, majg istotny wplyw na poziom emisji CO2, co stanowilo pierwszy cel szczegdtowy
pracy. Warto réwniez podkresli¢, ze w odrdznieniu od standardowych testow laboratoryjnych,
ktore czesto bazujg na usrednionych parametrach 1 zatozonych warunkach jazdy, analiza
danych z OBD pozwala uwzgledni¢ dynamiczne zmiany wynikajagce z rzeczywistego
uzytkowania pojazdu, tj. zmiany predkosci, obcigzenia silnika, predkosci obrotowej silnika,
momentu obrotowego, mocy silnika czy wzglednego polozenia przepustnicy.

Ponadto w wyniku przeprowadzonego badania stwierdzono, ze interfejs OBD, ktory jest
powszechnie stosowany w pojazdach osobowych, moze stanowi¢ doskonate narzedzie
ograniczania negatywnego wptywu na §rodowisko, dostepne dla pojedynczego uzytkownika,
bez dodatkowych kosztow. Zapewnienie ciaglego dostepu do rejestru wybranych parametrow
pracy silnika oraz innych, kluczowych charakterystyk pracy pojazdu pozwala na podejmowanie
swiadomych decyzji dotyczacych np. predkosci pojazdu. Pozwolito to osiggna¢ drugi cel
szczegblowy pracy.

W toku prowadzonych rozwazan stwierdzono réwniez, ze zwickszanie wzglednego
obciqzenia silnika prowadzi do wzrostu emisji CO2. Wyniki wykazaly, ze utrzymywanie tego
parametru na poziomie nie wigkszym niz 45%-50% moze pozytywnie wplywac na redukcje
COs.. Z kolei analiza wynikow badan wzglednego polozenia przepustnicy dostarczyla istotnych
informacji na temat wplywu sposobu operowania pedatem przyspieszenia na emisje CO:>.
Otwarcie przepustnicy powyzej 50% skutkuje wzrostem emisji CO:, natomiast ptynne
przyspieszanie pozwala na zmniejszanie poziomu emisji CO>. Badania nad wptywem predkosci
pojazdu na emisje CO> wykazaly, ze najbardziej efektywna pod wzglgdem zuzycia paliwa
I emisji CO: jest jazda ze stalg, umiarkowang predkoscig. Czeste zmiany predkosci, nagle
przyspieszanie i hamowanie prowadza do wigkszego obcigzenia silnika oraz wzrostu emisji.
W pracy wykazano, iz podczas ruszania pojazdu, korzystnie jest powoli zwigksza¢ predkosé
pojazdu (minimum lokalne emisji CO2 dla ok. 15 km/h, rys. 35) zwracajac uwage, aby nie
obcigza¢ zbyt mocno silnika (umiarkowane wzgledne obcigzenie silnika na poziomie 20-60%,
rys. 37). Ponadto najlepsza strategia podczas jazdy miejskiej okazalo si¢ poruszanie sig
z mozliwie najwyzszg dopuszczalng w tym obszarze predkoscig (50-90 km/h, rys. 35), dazac
do minimalizacji wzglednych warto$ci zarowno potozenia przepustnicy jak i obcigzenia silnika.
Jednym ze sposoboOw na realizacje tego jest unikanie gwaltownych zmian predkosci
1 obcigzenia silnika, a podczas jazdy pozamiejskiej utrzymywanie statej predkosci pojazdu (90-
130 km/h). Od predkosci wynoszacej 140 km/h, nastepuje nagly wzrost emisji (rys. 35).
Stosujac wymienione rekomendacje pojedynczy uzytkownik ruchu poprzez swoja ekologiczna

jazde wpltywa na redukcje emisji gazow cieplarnianych, wpisujac si¢ w strategi¢

153



zrownowazonego rozwoju tj. ekologicznych nawykéw jazdy, optymalizacje uzytkowania
pojazdéw oraz wdrazanie nowych technologii. W ten sposob zrealizowano ostatni, trzeci cel
szczegblowy rozprawy i jednoczesnie potwierdzono utylitarny charakter pracy.

Z perspektywy badawczej otrzymane wyniki majg istotne znaczenie naukowe,
poniewaz pokazuja w jaki sposdb dane pozyskane bezposrednio z systemu OBD moga by¢
wykorzystywane do modelowania emisji CO> w rzeczywistych warunkach eksploatacyjnych
pojazdow. Zaproponowane rozwigzanie postawionego problemu badawczego ma réwniez duze
znaczenie dla rozwoju teorii modelowania matematycznego. Pod wzgledem metodologicznym
przeprowadzone badania otwieraja nowe mozliwosci w zakresie precyzyjnego modelowania
substancji szkodliwych i CO; na poziomie pojedynczego uzytkownika. Wykorzystanie metod
statystycznych umozliwiajacych identyfikacje kluczowych czynnikow wplywajacych na
poziom emisji, a nastepnie analizy regresyjnej oraz algorytmoéw uczenia maszynowego
pozwolito na budowe zaawansowanych modeli identyfikujacych dane dotyczace emisji CO-,
atakze na prognozowanie w tym zakresie. Wykorzystanie réznych metod modelowania
1 wykazanie, ze takie badania na poziomie pojedynczego uzytkowania sg w ogdle mozliwe
pozwolito stwierdzié, Ze precyzyjna analiza emisji CO2 w oparciu o dane z systemu OBD moze
dostarcza¢ wartosciowych informacji na temat wptywu stylu jazdy na poziom emitowanego
CO». Zastosowanie réznych metod modelowania pozwolito na uzyskanie kompleksowego
obrazu zalezno$ci migdzy wybranymi czynnikami a emisjg CO». Kazda z tych technik wnosi
unikalne korzys$ci do procesu analizy. Metody regresyjne umozliwily precyzyjne okreslenie
wplywu poszczegdlnych zmiennych na poziom emisji, co pozwolito na ilosciowg oceng
zaleznosci miedzy parametrami jazdy (wzgledne obcigzenie silnika, wzgledne potozenie
przepustnicy, predko$¢ pojazdu), a generowanym poziomem emisji CO2. Pozwolito to okresli¢,
ktére czynniki maja najwigkszy wplyw na emisje oraz w jakim stopniu ich zmiana moze
prowadzi¢ do redukcji CO2. Z kolei drzewa decyzyjne jako metoda nieliniowa, pozwolity na
identyfikacje wzorcow 1 regul rzadzacych emisjg CO2 w roznych warunkach eksploatacyjnych
pojazdu. Dzigki tej technice mozliwe bylo wskazanie konkretnych sytuacji, w ktérych emisja
wzrasta — na przyklad przy procentowym wzroscie obciazenia silnika w trybie jazdy
pozamiejskie;j.

Zastosowanie regresji wieloczynnikowej oraz regresyjnych drzew decyzyjnych
w modelowaniu emisji CO, pozwala na lepsze zrozumienie mechanizméw ksztaltowania sig
emisji CO2. Utworzone modele mozna réwniez zastosowa¢ do prognozowania.

Na podstawie przeprowadzonej analizy literatury w obszarze stylu jazdy kierowcow

stwierdzono, iz kierowca swoim zachowaniem podczas prowadzenia pojazdu moze przyczyni¢
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si¢ do redukcji §ladu weglowego zwigzanego z transportem drogowym, dlatego kluczowe jest
promowanie i wdrazanie technik ekologicznej jazdy.

Otrzymane wyniki przektadajg si¢ na konkretne zalecenia dla kierowcdw oraz sprzyjaja
klasyfikacji stylu jazdy pod katem jej wptywu na emisje CO> i mogg by¢ wykorzystane
indywidualnie, w odniesieniu do pojedynczego kierowcy, co bylo gléwnym zatozeniem
rozprawy. Jednak ich zastosowanie moze by¢ znacznie szersze. Moga réwniez stanowic
podstawe do implementacji kompleksowych systemow wspomagania jazdy W pojazdach,
wspierajacych kierowcéw w dostosowaniu stylu jazdy do osiggania bardziej ekologicznych
przebiegdw. Mozliwo$¢ wykorzystania opracowanych modeli do monitorowania i analizy
badanych parametrow w czasie rzeczywistym otwiera nowe perspektywy dla rozwoju
inteligentnych systemow zarzadzania emisja CO: w pojazdach, a takze do opracowania
skuteczniejszych strategii redukcji emisji w transporcie drogowym. Mozliwo$¢ personalizacji
zalecen dla kierowcow na podstawie indywidualnych odczytoéw otwiera nowe perspektywy
w zakresie ekologicznej jazdy i ograniczania zuzycia paliwa. Rezultaty pracy moga rowniez
postuzy¢ do stworzenia innowacyjnych informatycznych narze¢dzi takich jak aplikacje mobilne
wspierajace kierowcoOw w bardziej ekologicznej jezdzie.

Wyniki i wnioski z przeprowadzonych badan ukazuja duzy potencjal w zakresie
prowadzenia dalszych prac badawczych stanowigcych rozszerzenie analiz o inne,
nieuwzglednione w rozprawie czynniki wplywajace na emisje CO2, np. temperatura
zewngtrzna, wysoko$¢ 1 nachylenie terenu itd., a takze mozliwo$¢ zastosowania metod
sztucznej inteligencji w celu modelowania poziomu emisji COx.

Zarowno wyniki badan, jak 1 perspektywy dalszego rozwoju zaproponowanych
rozwigzan potwierdzaja istotny wktad pracy w rozwdj dyscypliny naukowej ,InZynieria

ladowa, geodezja i transport”.
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