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Wstęp

Zapotrzebowanie transportowe z roku na rok
zwiększa się. Dzieje się tak z powodu wzrostu pro-
dukcji i konsumpcji. W wyniku globalizacji przed-
siębiorstwa lokalizują swoją działalność produk-

cyjną z dala od rynku zbytu, co ma wpływ na wy-
dłużenie się łańcuchów logistycznych (Anholcer,
2019, s. 11). Czym dłuższy jest łańcuch dostaw, tym
większe są możliwości wystąpienia w nim zakłó-
ceń, gdyż wszystkie operacje gospodarcze wiążą
się z ryzykiem. 
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Abstract 

The transport demand is increasing year by year. This is
because of the increase in production and consumption.
The longer the supply chain is, the more likely it is to be
disrupted, as all operations involve risks. However, risk
in the context of the supply chain and its management
has recently been discussed. Unfortunately, no industry
is immune to predictable and unpredictable disruptions
that affect losses (e.g. loss of goods). From the point of
view of carriers, it would be important to be able to
predict the occurrence of, for example, damage to the
goods. The article focuses on the use of machine learning
methods to predict the risk of damage to goods (such as
electronics, household appliances or telephones/computers)
in road transport. The research used five intelligent
methods such as: logistic regression; support vector
machine (SVM); decision tree; naive Bayesian classifier;
AdaBoost. The aim of the paper is to present the concept
and the above-mentioned methods of machine learning,
measures assessing the performance of models and the
results related to the conducted research. The set goal
determined the choice of the research methods –
literature analysis and programming were used. The last
part of the article presents the results obtained from the
analysis of five models. The research established that
AdaBoost has the best predictive ability.

Słowa kluczowe: 
uczenie maszynowe; zarządzanie ryzykiem

JEL: R41, C45, C53, D81

Keywords: 
machine learning, risk management

Streszczenie

Zapotrzebowanie transportowe z roku na rok zwiększa się.
Dzieje się tak z powodu wzrostu produkcji i konsumpcji.
Czym dłuższy jest łańcuch dostaw, tym większe są możliwo-
ści wystąpienia w nim zakłóceń, gdyż wszystkie operacje wią-
żą się z ryzykiem. Jednakże o ryzyku w kontekście łańcucha
dostaw i zarządzania nim mówi się od niedawna. Niestety
żadna branża nie jest odporna na przewidywalne 
i nieprzewidywalne zakłócenia, które wywołują straty (np.
zaginięcie towaru). Z punktu widzenia przewoźników istotna
byłaby możliwość przewidzenia wystąpienia np. uszkodzenia
towaru. Artykuł koncentruje się na wykorzystaniu metod
uczenia maszynowego do przewidzenia ryzyka uszkodzeń to-
warów (takich jak sprzęt RTV, AGD czy telefony/komputery)
w transporcie drogowym. W ramach badań wykorzystano
pięć inteligentnych metod: regresję logistyczną, maszynę
wektorów nośnych (SVM); drzewo decyzyjne; naiwny klasyfi-
kator bayesowski; AdaBoost. Natomiast celem jest przedsta-
wienie koncepcji oraz wymienionych metod uczenia maszy-
nowego, miar oceniających wydajność modeli oraz wyników
związanych z przeprowadzonym badaniem. Postawiony cel
zdeterminował wybór metod badawczych – wykorzystano
analizę literatury oraz programowanie. W ostatniej części ar-
tykułu przedstawiono wyniki otrzymane z analizy pięciu mo-
deli. W ramach badań ustalono, że najlepszą zdolność predyk-
cyjną ma AdaBoost.
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Jednakże o ryzyku w kontekście łańcucha dostaw
i zarządzania nim mówi się od niedawna. Zauważa-
ją to G. Baryannis i in. (2018), którzy stwierdzili, że
idea zarządzania ryzykiem w łańcuchu dostaw
(SCRM) zaczęła przyciągać uwagę ze względu na
niepewność gospodarczą, która rozpoczęła się wraz
z kryzysem finansowym w 2008 r. D. Waters (2007)
definiuje SCRM jako koncepcję, która obejmuje
identyfikację, analizę i kontrolę ryzyka w łańcuchu
dostaw w celu zwiększenia jego odporności. 

Niestety żadna branża nie jest odporna na prze-
widywalne i nieprzewidywalne zakłócenia, które wy-
wołują straty (np. zaginięcie towaru). Z punktu wi-
dzenia przewoźników istotna byłaby możliwość
przewidzenia wystąpienia np. uszkodzenia towaru,
gdyż zgodnie z krajowymi i międzynarodowymi
przepisami odpowiadają oni za szkody wynikłe od
momentu przyjęcia aż do czasu wydania przesyłki.
W związku z tym badacze, w ramach usprawnień de-
cyzji i działań w kontekście zarządzania ryzykiem,
zaproponowali wykorzystanie m.in. metod uczenia
maszynowego (Baryannis i in., 2019). Pomimo spo-
rej liczby prac z tego obszaru nie udało się znaleźć
opracowań poświęconych wykorzystaniu inteligent-
nych algorytmów do predykcji uszkodzeń towarów
w transporcie. Istnieje zatem pewna luka badawcza,
która zmotywowała autora do podjęcia prób jej 
uzupełnienia. 

Artykuł koncentruje się na wykorzystaniu metod
uczenia maszynowego do przewidzenia ryzyka
uszkodzeń towarów (takich jak sprzęt RTV, AGD
czy telefony/komputery) w transporcie drogowym.
W ramach badań wykorzystano pięć inteligentnych
metod, a mianowicie: 

regresję logistyczną; 
maszynę wektorów nośnych (SVM); 
drzewo decyzyjne; 
naiwny klasyfikator bayesowski; 
AdaBoost. 
Natomiast celem opracowania jest przedstawie-

nie koncepcji oraz wskazanych metod uczenia ma-
szynowego, miar oceniających wydajność modeli
oraz wyników związanych z przeprowadzonym ba-
daniem. 

Uczenie maszynowe

W literaturze można się spotkać z wieloma róż-
nymi definicjami uczenia maszynowego. Przykłado-
wo H. Wenzel i in. (2019) definiują uczenie maszy-
nowe jako: „podobszar sztucznej inteligencji, który
reprezentuje inny sposób programowania. Przykła-
dowe dane zastępują sztywne reguły obliczeniowe
programu. Z podanych przykładowych danych me-
tody lub algorytmy uczenia wydobywają prawidło-
wości statystyczne i przedstawiają je w postaci mo-

deli. Modele mogą reagować na nowe, nieznane da-
ne i klasyfikować je do kategorii lub dokonywać
predykcji”. Natomiast według T. Mittchela (1997)
uczenie maszynowe polega na tym, że: „Program
komputerowy (maszyna) uczy się na podstawie do-
świadczenia (E) w odniesieniu do pewnej klasy za-
dań (T) i miary efektywności (P), jeśli jego efektyw-
ność wykonywania zadania T (mierzona za pomocą
P) poprawia się wraz z doświadczeniem E”. Stwier-
dzenie to zostało przedstawione na rysunku 1. 

Do programu implementowane są dane wyjścio-
we (zmienna objaśniająca) wraz ze spodziewanymi
wynikami (zmienna objaśniana) – patrz pkt E na ry-
sunku 1. Rolą systemu jest poznanie reguł genero-
wanych przez zaobserwowane rezultaty poszczegól-
nych danych wyjściowych. Oprogramowanie trenuje
model, który przedstawia to, czego nauczył się do
tej pory z danych treningowych. Po fazie uczenia
system jest przygotowany do wnioskowania. Imple-
mentując nowe dane wyjściowe (dane walidacyjne),
przeszkolony model może przedstawić oczekiwany
wynik (pkt T). Zestaw danych testowych, przewi-
dzianych oraz oczekiwanych wyników określa efek-
tywność przewidywania – pkt P (Laska, 2019, s. 23). 

Warto również zwrócić uwagę na trzy podstawo-
we rodzaje uczenia maszynowego (przedstawione
na rysunku 2), które definiuje się następująco: 

uczenie nadzorowane – algorytm tworzy funk-
cję, która na podstawie zmiennych wejściowych x
oraz zmiennej wyjściowej y przewiduje przyszły
wynik (Cunningham i in., 2008); 
uczenie nienadzorowane – odnosi się do algo-
rytmów identyfikujących wzorce w zestawach da-
nych, które nie są ani sklasyfikowane, ani ozna-
kowane (Dridi, 2021, s. 1); 
uczenie przez wzmacnianie – zachodzi, kiedy
system działa w środowisku nieznanym – nie są
określone dane wejściowe ani wyjściowe; jedyną
informacją, jaką otrzymuje maszyna, jest sygnał
wzmocnienia, który może być pozytywny bądź
negatywny (Laska, 2019, s. 38). 

Metody uczenia maszynowego

Jak już zostało wcześniej wspomniane, w badaniu
wykorzystano pięć metod uczenia maszynowego: re-
gresję logistyczną, maszynę wektorów nośnych,
drzewo decyzyjne, naiwny klasyfikator bayesowski
oraz AdaBoost, należących do metod uczenia nad-
zorowanego. Mając to na uwadze, tylko te metody
zostały zdefiniowane. 

Regresja logistyczna służy do oszacowania
związku jednej lub większej liczby zmiennych nieza-
leżnych (predykcyjnych) z binarną zmienną zależną.
Innymi słowy metoda ta jest wykorzystywana do
oszacowania prawdopodobieństwa lub ryzyka kon-
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Rysunek 1
Graficzne przedstawienie kontrastu pomiędzy tradycyjnym programowaniem a uczeniem maszynowym 
(tu: nadzorowanym)

Źródło: Laska, 2019, s. 23

Rysunek 2
Rodzaje uczenia maszynowego

Źródło: opracowanie własne. 
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kretnego wyniku, biorąc pod uwagę wartości zmien-
nych niezależnych (Schober & Vetter, 2021). 

Maszyna wektorów nośnych jest metodą ucze-
nia maszynowego używaną do klasyfikacji oraz re-
gresji. W przypadku regresji celem jest znalezienie
funkcji f, dla której błąd prognozowania w odniesie-
niu do celu y jest co najwyżej równy wstępnie zdefi-
niowanemu progowi tolerancji ε dla elementów
zbioru uczącego (Drucker i in., 1999). 

Drzewo decyzyjne jest techniką opartą na sche-
macie drzewa, w którym każda ścieżka rozpoczynają-
ca się od korzenia jest opisana sekwencją oddzielają-
cą dane, aż do osiągnięcia wyniku logicznego w węźle
liścia. Model ma na celu łączenie serii podstawowych
testów, gdzie cecha numeryczna jest porównywana
z wartością progową w każdym teście. Warto
zaznaczyć, że każdy węzeł reprezentuje cechy w kate-
gorii, która ma być sklasyfikowana, a każdy podzbiór
definiuje wartość, którą może przyjąć węzeł (Su 
& Zhang, 2006). 

Naiwny klasyfikator bayesowski to prosty kla-
syfikator, który oblicza zbiór prawdopodobieństwa
na podstawie częstotliwości i kombinacji wartości
w danym zbiorze danych. Algorytm wykorzystuje
twierdzenie Bayesa i zakłada, że wszystkie zmienne
są niezależne, biorąc pod uwagę wartość zmiennej
klasy. Klasyfikator nazywany jest naiwnym ze wzglę-
du na rzadkość sprawdzania się przyjętego założe-
nia w rzeczywistości. Jednakże należy wspomnieć,
że algorytm potrafi szybko się uczyć (Sartias 
& Yasar, 2019, s. 90). 

AdaBoost to algorytm opierający się na boostin-

gu. Metoda ta polega na połączeniu wielu różnych

klasyfikatorów, aby otrzymać jeden lepszy. AdaBoost

buduje klasyfikator, na przykład drzewo klasyfika-

cyjne, które wytwarza etykiety klas. Jeśli treningowy

punkt danych jest błędnie sklasyfikowany, waga te-

go punktu danych zostaje zwiększona (Zhu i in.,

2009, s. 350). 

Ewaluacja modeli

Każdy model należy poddać ocenie predykcji,
czyli sprawdzić pomiar wydajności. Innymi słowy
powinno się zweryfikować, jak skutecznie zbudowa-
ny system przewiduje nowe dane, czyli takie, które
nie biorą udziału w procesie uczenia. Narzędziem
do tego służącym jest macierz pomyłek (przedsta-
wiona na rysunku 3), czyli tablica N x N, gdzie N to
liczba różnych klas (Visa i in., 2011). Należy przyjąć,
że kolumny reprezentują klasy rzeczywiste, nato-
miast wiersze klasy predykcyjne. 

W przypadku klasyfikacji binarnej ryzyka uszko-
dzeń towaru można wyróżnić dwa rodzaje błędów –
pozytywne oraz negatywne, gdzie: 

prawidłowy wynik pozytywny (TP) – model
prawidłowo przewidział wystąpienie ryzyka
uszkodzenia towaru; 
prawidłowy wynik negatywny (TN) – model
prawidłowo przewidział brak ryzyka uszkodzenia
towaru; 
błędny wynik pozytywny (FP) – model błędnie
przewidział wystąpienie ryzyka uszkodzenia towaru; 
błędny wynik negatywny (FN) – model błędnie
przewidział brak ryzyka uszkodzenia towaru. 
Na podstawie macierzy pomyłek można wyliczyć

miary wydajności modelu, m.in. takie jak (Iwendi
i in., 2022; Joachimiak, 2016): 

dokładność (accuracy) – to procent odpowiada-
jący wszystkim prawidłowym odpowiedziom kla-
syfikatora; jest określana wzorem: 

precyzja (precision) – mierzy skuteczność, jest

to zatem stosunek prawidłowych odpowiedzi do

wszystkich pozytywnych wyników; jest określana

wzorem: 

;  
FNTNFPTP

TNTP
+++

+=accuracy
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Rysunek 3
Macierz pomyłek

Źródło: Joachimiak, 2016, s. 31. 
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pokrycie (recall) – jest to stosunek prawidłowe-
go wyniku pozytywnego do sumy wyników pozy-
tywnych oraz błędnych wyników negatywnych;
jest określane wzorem: 

miara F1 – miara ta jest średnią precyzji oraz
pokrycia; jest obliczana jest według wzoru: 

Do ewaluacji modeli są również wykorzystywane
miernik AUC (Area Under Curve) i krzywa ROC.
Pierwsza z miar określa trafność modelu przy przy-
jęciu wartości z przedziału [0; 1]. Im bliżej wartości
1, tym lepszą zdolność predykcyjną ma model. Krzy-
wa ROC natomiast obrazuje wydajność (Wyrem-
bek, 2022, s. 35). 

Eksperymenty 
na zaimplementowanych
modelach uczenia maszynowego 

Do eksperymentu użyto zbioru danych pocho-
dzących z jednego z ogniw łańcucha dostaw przed-
siębiorstwa zajmującego się dystrybucją (organiza-
cja trudni się dystrybucją sprzętu AGD, RTV, tele-
fonów i komputerów). Informacje te pochodzą
z systemu TMS. Badany zbiór zawiera 58 350 obser-
wacji w 16 wierszach. Eksperyment przeprowadzo-
no z wykorzystaniem sprzętu komputerowego
przedstawionego w tabeli 1. Głównym językiem
programowana był język R. Zgodnie z przedstawio-
ną już definicją T. Mittchela przed przystąpieniem
do eksperymentu wyodrębniono trzy składowe za-
dania uczenia maszynowego, które można zdefinio-
wać następująco: 

zadanie T – rozpoznanie i sklasyfikowanie ryzyka
uszkodzenia towaru; 
miara wydajności P – procent poprawnie sklasy-
fikowanych uszkodzeń; 
doświadczenie szkoleniowe E – baza danych paczek
z 2021 r. oraz poprawnie określony status szkody. 
Na podstawie mapy braków ustalono, że brakuje

3% wartości w kategorii numer WZ (kategoria nie
będzie wykorzystywana w badaniu). 

Rysunek 4 przedstawia procent uszkodzonych oraz
nieuszkodzonych paczek w 2021 r. Można zauważyć,
że aż 32,4% paczek uległo uszkodzeniu. Natomiast na

rysunku 5 zobrazowano rozkład uszkodzeń w ujęciu
miesięcznym. Najmniej towarów uszkodziło się
w sierpniu, natomiast najwięcej w kwietniu. 

Do eksperymentu wybrano kategorie zmiennych
określone w tabeli 2. Zestaw danych został podzie-
lony losowo na dwie części – treningową (70% da-
nych) oraz walidacyjną (30%). 

Na wybranych danych zastosowano nadzorowa-
ne metody uczenia maszynowego. W tabeli 3 przed-

.1 2
recallprecision
recallprecisionF

+

××=

;
FPTP

TP
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=recall

;
FPTP

TP
+
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Tabela 1
Hardware używany do przeprowadzenia eksperymentów

Źródło: opracowanie własne. 

Sprzęt Specyfikacja

System operacyjny macOS Monterey 12.5

Procesor (CPU) 8-rdzeniowy CPU

Procesor graficzny (GPU) 7-rdzeniowy GPU

Pamięć komputera 8 GB

Rysunek 4
Paczki uszkodzone oraz nieuszkodzone w 2021 r. 
(w %)

Źródło: opracowanie własne. 
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stawiono wyniki badań (najlepsze wyniki zostały
pogrubione). Na ich podstawie należy stwierdzić,
że każdy z modeli charakteryzuje się dość dobrą
predykcją. Jednak zdecydowanie najlepszą moc

posiada AdaBoost. Również krzywa ROC potwier-
dza wysoką wydajność modelu (krzywe ROC 
dla wszystkich modeli zostały przedstawione na 
rysunku 6a–e). 
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Rysunek 5
Paczki uszkodzone oraz nieuszkodzone w danym miesiącu w 2021 r. (w %)

Źródło: opracowanie własne. 
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Tabela 2
Kategorie wybrane do eksperymentu 

Źródło: opracowanie własne. 

Kategoria Specyfikacja

Miesiąc Dany miesiąc, w którym odbywał się transport towaru

Kwartał Dany kwartał, w którym odbywał się transport towaru

Terminal Terminal odbierający towar od nadawcy, w którym odbywa się przeładunek do terminalu wysyłającego

Towar Rodzaj przewożonego towaru

Status szkody Status uszkodzenia określony binarnie: 0 – towar nieuszkodzony; 1 – towar uszkodzony

Miasto Miasto, do którego miał być dostarczony towar

Kraj Kraj, do którego towar miał zostać dostarczony

Terminal wysyłający Terminal, z którego towar jest dostarczany do odbiorcy

Usługa Typ usługi: express – dostawa w ciągu 48 godz.; standard – dostawa w ciągu 72 godz. 

Partner Przewoźnik, który przewozi towar z terminalu odbierającego do wysyłającego
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Tabela 3
Wyniki przeprowadzonych badań 

Źródło: opracowanie własne. 

Miara/metoda
Maszyna wektorów Drzewo Naiwny klasyfikator Regresja

nośnych decyzyjne bayesowski
AdaBoost

logistyczna

Accuracy 0,7668 0,7738 0,7521 0,9466 0,6301

Precision 0,7477 0,7616 0,7736 0,9696 0,7722

Recall 0,9881 0,9706 0,8849 0,9510 0,6427

F1 0,8512 0,8535 0,8255 0,9602 0,7021

AUC 0,6498 0,6667 0,6731 0,9442 0,6836

Rysunek 6
Krzywa ROC

a) maszyna wektorów nośnych

b) drzewo decyzyjne
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Podsumowanie

W czasach logistyki 4.0 analitykę można podzie-
lić m.in. na analitykę predykcyjną, opisową czy na-
kazową. Analityka predykcyjna ma na celu przewi-

dzenie tego, co wydarzy się w przyszłości, analityka
opisowa dostarcza informacji i wyjaśnień na temat
tego, co się wydarzyło, natomiast analiza nakazowa
dostarcza informacji do podejmowania decyzji (Bia-
zon De Oliveira i in., 2021). Analityka jest często
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c) naiwny klasyfikator bayesowski
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d) AdaBoost
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e) regresja logistyczna

Źródło: opracowanie własne. 
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kojarzona ze sztuczną inteligencją, eksploracją da-
nych i metodami uczenia maszynowego w celu opra-
cowania systemów, które mogą automatycznie wy-
odrębniać informacje i wzorce w zbiorach danych,
aby zapewnić możliwość podejmowania trafnych
decyzji, ale także przyczyniać się do metamorfozy
działania całego łańcucha dostaw w celu poprawy
jego bezpieczeństwa czy odporności. Przykładowo
przedsiębiorstwo DHL wykorzystuje system Supply
Watch (oparty na uczeniu maszynowym oraz anali-
tyce), który monitoruje ponad 140 różnych katego-
rii ryzyka, np. zagrożenia w łańcuchu dostaw takie

jak wąskie gardła czy opóźnienia. System pozwala
podjąć szybkie działania w przypadku wykrycia za-
kłócenia (Schroeder & Lodemann, 2021). 

W artykule przedstawiono koncepcję, systemy oraz
metody ewaluacji uczenia maszynowego. W ramach
eksperymentów zbudowano i oceniono pięć systemów
przewidujących ryzyko uszkodzenia towaru. Ustalo-
no, że najlepiej sprawdza się metoda AdaBoost. 

W przyszłości autor chciałby się skupić na całym
łańcuchu dostaw zamiast na jednym z jego ogniw
oraz zastosować inne metody zarówno nadzorowa-
ne, jak i nienadzorowane. 
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