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Zastosowanie metod uczenia
maszynowego do przewidywania
ryzyka uszkodzen towarow

The use of machine learning methods fo predict the risk

of damage to goods

Streszczenie

Zapotrzebowanie transportowe z roku na rok zwieksza sie.
Drzieje sie tak z powodu wzrostu produkeji i konsumpgji.
Czym dluzszy jest tancuch dostaw, tym wieksze sg mozliwo-
§ci wystapienia w nim zaklocen, gdyz wszystkie operacje wig-
74 sie z ryzykiem. Jednakze o ryzyku w kontekécie tancucha
dostaw i zarzadzania nim méwi sie od niedawna. Niestety
zadna branza nie jest odporna na przewidywalne
i nieprzewidywalne zakldcenia, ktére wywoluja straty (np.
zaginiecie towaru). Z punktu widzenia przewoznikéw istotna
bylaby mozliwosé przewidzenia wystapienia np. uszkodzenia
towaru. Artykul koncentruje si¢ na wykorzystaniu metod
uczenia maszynowego do przewidzenia ryzyka uszkodzen to-
warow (takich jak sprzet RTV, AGD czy telefony/komputery)
w transporcie drogowym. W ramach badah wykorzystano
pie¢ inteligentnych metod: regresje logistyczna, maszyne
wektoréw no$nych (SVM); drzewo decyzyjne; naiwny klasyfi-
kator bayesowski; AdaBoost. Natomiast celem jest przedsta-
wienie koncepcji oraz wymienionych metod uczenia maszy-
nowego, miar oceniajacych wydajnoéé modeli oraz wynikéw
zwigzanych z przeprowadzonym badaniem. Postawiony cel
zdeterminowal wybdér metod badawczych - wykorzystano
analize literatury oraz programowanie. W ostatniej czeci ar-
tykutu przedstawiono wyniki otrzymane z analizy pieciu mo-
deli. W ramach badan ustalono, ze najlepsza zdolno§¢ predyk-
cyjng ma AdaBoost.

Stowa kluczowe:
uczenie maszynowe; zarzqdzanie ryzykiem

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.

Keywords:
machine leaming, risk management
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Wstep

Zapotrzebowanie transportowe z roku na rok
zwieksza sie. Dzieje sie tak z powodu wzrostu pro-
dukcji i konsumpcji. W wyniku globalizacji przed-
sigbiorstwa lokalizuja swoja dzialalno$¢ produk-
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cyjna z dala od rynku zbytu, co ma wplyw na wy-
dtuzenie si¢ fancuchdw logistycznych (Anholcer,
2019, s. 11). Czym dtuzszy jest faficuch dostaw, tym
wicksze sa mozliwo$ci wystapienia w nim zakio-
cen, gdyz wszystkie operacje gospodarcze wiaza
si¢ z ryzykiem.
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Jednakze o ryzyku w kontekscie taficucha dostaw
i zarzadzania nim méwi si¢ od niedawna. Zauwaza-
ja to G. Baryannis i in. (2018), ktorzy stwierdzili, ze
idea zarzadzania ryzykiem w tafcuchu dostaw
(SCRM) zaczeta przyciagaé uwage ze wzgledu na
niepewno$¢ gospodarcza, ktora rozpoczela sie wraz
z kryzysem finansowym w 2008 r. D. Waters (2007)
definiuje SCRM jako koncepcje, ktora obejmuje
identyfikacje, analize i kontrole ryzyka w taficuchu
dostaw w celu zwigkszenia jego odpornosci.

Niestety zadna branza nie jest odporna na prze-
widywalne i nieprzewidywalne zaki6cenia, ktore wy-
woluja straty (np. zaginigcie towaru). Z punktu wi-
dzenia przewoznikéw istotna bylaby mozliwo$¢
przewidzenia wystapienia np. uszkodzenia towaru,
gdyz zgodnie z krajowymi i miedzynarodowymi
przepisami odpowiadaja oni za szkody wynikie od
momentu przyjecia az do czasu wydania przesytki.
W zwiazku z tym badacze, w ramach usprawnien de-
cyzji i dzialah w kontekScie zarzadzania ryzykiem,
zaproponowali wykorzystanie m.in. metod uczenia
maszynowego (Baryannis i in., 2019). Pomimo spo-
rej liczby prac z tego obszaru nie udalo si¢ znalez¢
opracowan poswigconych wykorzystaniu inteligent-
nych algorytméw do predykcji uszkodzen towardow
w transporcie. Istnieje zatem pewna luka badawcza,
ktoéra zmotywowata autora do podjecia préob jej
uzupetnienia.

Artykul koncentruje si¢ na wykorzystaniu metod
uczenia maszynowego do przewidzenia ryzyka
uszkodzefi towarow (takich jak sprzet RTV, AGD
czy telefony/komputery) w transporcie drogowym.
W ramach badan wykorzystano pig¢ inteligentnych
metod, a mianowicie:

B regresj¢ logistyczna;

maszyne wektoréw no$nych (SVM);

drzewo decyzyjne;

naiwny klasyfikator bayesowski;

AdaBoost.

Natomiast celem opracowania jest przedstawie-
nie koncepcji oraz wskazanych metod uczenia ma-
szynowego, miar oceniajacych wydajno$¢ modeli
oraz wynikow zwigzanych z przeprowadzonym ba-
daniem.

Uczenie maszynowe

W literaturze mozna si¢ spotka¢ z wieloma r6z-
nymi definicjami uczenia maszynowego. Przyktado-
wo H. Wenzel i in. (2019) definiujg uczenie maszy-
nowe jako: ,podobszar sztucznej inteligencji, ktory
reprezentuje inny sposdb programowania. Przykia-
dowe dane zastepuja sztywne reguly obliczeniowe
programu. Z podanych przyktadowych danych me-
tody lub algorytmy uczenia wydobywaja prawidto-
wosci statystyczne i przedstawiaja je w postaci mo-

deli. Modele moga reagowac na nowe, nieznane da-

ne i klasyfikowaé je do kategorii lub dokonywaé

predykcji”. Natomiast wedtug T. Mittchela (1997)

uczenie maszynowe polega na tym, ze: ,Program

komputerowy (maszyna) uczy si¢ na podstawie do-
$wiadczenia (E) w odniesieniu do pewnej klasy za-
dan (7) i miary efektywnosci (P), jesli jego efektyw-
no$¢ wykonywania zadania 7T (mierzona za pomoca

P) poprawia si¢ wraz z do§wiadczeniem E”. Stwier-

dzenie to zostalo przedstawione na rysunku 1.

Do programu implementowane s3 dane wyjscio-
we (zmienna obja$niajaca) wraz ze spodziewanymi
wynikami (zmienna objasniana) — patrz pkt E na ry-
sunku 1. Rolg systemu jest poznanie regul genero-
wanych przez zaobserwowane rezultaty poszczego6l-
nych danych wyjsciowych. Oprogramowanie trenuje
model, ktory przedstawia to, czego nauczyt si¢ do
tej pory z danych treningowych. Po fazie uczenia
system jest przygotowany do wnioskowania. Imple-
mentujac nowe dane wyjsciowe (dane walidacyjne),
przeszkolony model moze przedstawi¢ oczekiwany
wynik (pkt T). Zestaw danych testowych, przewi-
dzianych oraz oczekiwanych wynikoéw okresla efek-
tywno$¢ przewidywania — pkt P (Laska, 2019, s. 23).

Warto réwniez zwrdcié uwage na trzy podstawo-
we rodzaje uczenia maszynowego (przedstawione
na rysunku 2), ktore definiuje si¢ nastepujaco:

B uczenie nadzorowane — algorytm tworzy funk-
cje, ktora na podstawie zmiennych wej$ciowych x
oraz zmiennej wyjSciowej y przewiduje przyszly
wynik (Cunningham i in., 2008);

B uczenie nienadzorowane — odnosi si¢ do algo-
rytmo6w identyfikujacych wzorce w zestawach da-
nych, ktére nie sg ani sklasyfikowane, ani ozna-
kowane (Dridi, 2021, s. 1);

B uczenie przez wzmacnianie — zachodzi, kiedy
system dziala w Srodowisku nieznanym — nie sg
okreslone dane wejSciowe ani wyjSciowe; jedyng
informacja, jaka otrzymuje maszyna, jest sygnal
wzmocnienia, ktory moze by¢ pozytywny badz
negatywny (Laska, 2019, s. 38).

Metody uczenia maszynowego

Jak juz zostalo wczes$niej wspomniane, w badaniu
wykorzystano pie¢ metod uczenia maszynowego: re-
gresje logistyczna, maszyne wektordw nosnych,
drzewo decyzyjne, naiwny klasyfikator bayesowski
oraz AdaBoost, nalezacych do metod uczenia nad-
zorowanego. Majac to na uwadze, tylko te metody
zostaly zdefiniowane.

Regresja logistyczna stuzy do oszacowania
zwiazku jednej lub wickszej liczby zmiennych nieza-
leznych (predykcyjnych) z binarng zmienng zalezna.
Innymi stowy metoda ta jest wykorzystywana do
oszacowania prawdopodobienstwa lub ryzyka kon-
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Rysunek 1
Graficzne przedstawienie kontrastu pomigdzy fradycyjnym programowaniem a uczeniem maszynowym
(tu: nadzorowanym)

Tradycyjne oprogramowanie:

Przewidywanie

Uczenie maszynowe

Uczenie

Dane
treningowe

Przewidywanie

Dane T P
testowe

Zrodlo: Laska, 2019, s. 23

| |
Rysunek 2
IRodzaje uczenia maszynowego

Zrédlo: opracowanie wiasne.

60 Gospodarka Materiatowa i Logistyka = Material Economy and Logistics Journal = ISSN 1231-2037



t. LXXV = nr 1/2023 = DOI 10.33226/1231-2037.2023.1.7

Rysunek 3
Macierz pomytek

Wynik pozytywny Wynik negatywny
Naprawde Prawidiowy wynik pozytywny Btedny wynik pozytywny
pozytywne (true positive, TP) (false positive, FP)
Naprawde Prawidtowy wynik negatywny Bfedny wynik pozytywny
negatywne (true negative, TN) (false positive, FP)

Zrodlo: Joachimiak, 2016, s. 31.

kretnego wyniku, biorac pod uwage warto$ci zmien-
nych niezaleznych (Schober & Vetter, 2021).

Maszyna wektorow nosnych jest metoda ucze-
nia maszynowego uzywang do klasyfikacji oraz re-
gresji. W przypadku regresji celem jest znalezienie
funkgji f, dla ktdrej blad prognozowania w odniesie-
niu do celu y jest co najwyzej rdwny wstepnie zdefi-
niowanemu progowi tolerancji ¢ dla elementéow
zbioru uczacego (Drucker i in., 1999).

Drzewo decyzyjne jest technika oparta na sche-
macie drzewa, w ktorym kazda $ciezka rozpoczynaja-
ca si¢ od korzenia jest opisana sekwencja oddzielaja-
ca dane, az do osiggnigcia wyniku logicznego w wezle
liscia. Model ma na celu taczenie serii podstawowych
testow, gdzie cecha numeryczna jest porownywana
z wartoscia progowa w kazdym teScie. Warto
zaznaczy¢, ze kazdy wezet reprezentuje cechy w kate-
gorii, ktora ma by¢ sklasyfikowana, a kazdy podzbior
definiuje wartos$¢, ktérag moze przyja¢é wezet (Su
& Zhang, 2006).

Naiwny klasyfikator bayesowski to prosty kla-
syfikator, ktory oblicza zbidr prawdopodobienstwa
na podstawie czestotliwosci i kombinacji wartosci
w danym zbiorze danych. Algorytm wykorzystuje
twierdzenie Bayesa i zaklada, ze wszystkie zmienne
s niezalezne, bioragc pod uwage warto$¢ zmiennej
klasy. Klasyfikator nazywany jest naiwnym ze wzgle-
du na rzadko$¢ sprawdzania si¢ przyjetego zaloze-
nia w rzeczywistosci. Jednakze nalezy wspomniec,
ze algorytm potrafi szybko sie uczy¢ (Sartias
& Yasar, 2019, s. 90).

AdaBoost to algorytm opierajacy si¢ na boostin-
gu. Metoda ta polega na potfaczeniu wielu réznych
klasyfikatordw, aby otrzymac jeden lepszy. AdaBoost
buduje klasyfikator, na przykiad drzewo klasyfika-
cyjne, ktore wytwarza etykiety klas. Je§li treningowy
punkt danych jest bigdnie sklasyfikowany, waga te-
go punktu danych zostaje zwickszona (Zhu i in.,
2009, s. 350).

Ewaluacja modeli

Kazdy model nalezy poddaé ocenie predykcji,
czyli sprawdzi¢ pomiar wydajnosci. Innymi stowy
powinno sie¢ zweryfikowac, jak skutecznie zbudowa-
ny system przewiduje nowe dane, czyli takie, ktore
nie biora udzialu w procesie uczenia. Narzedziem
do tego stuzacym jest macierz pomylek (przedsta-
wiona na rysunku 3), czyli tablica N x N, gdzie N to
liczba réznych klas (Visa i in., 2011). Nalezy przyjac,
ze kolumny reprezentuja klasy rzeczywiste, nato-
miast wiersze klasy predykcyjne.

W przypadku klasyfikacji binarnej ryzyka uszko-
dzef towaru mozna wyrdzni¢ dwa rodzaje btedow —
pozytywne oraz negatywne, gdzie:
® prawidlowy wynik pozytywny (TP) - model

prawidtowo przewidzial wystapienie ryzyka

uszkodzenia towaru;

® prawidlowy wynik negatywny (TN) - model
prawidlowo przewidziat brak ryzyka uszkodzenia
towaru;

B bledny wynik pozytywny (FP) — model btednie
przewidzial wystapienie ryzyka uszkodzenia towaru;

B bledny wynik negatywny (FN) — model biednie
przewidziat brak ryzyka uszkodzenia towaru.

Na podstawie macierzy pomyltek mozna wyliczy¢
miary wydajnosci modelu, m.in. takie jak (Iwendi
iin., 2022; Joachimiak, 2016):

B dokladno$é (accuracy) - to procent odpowiada-
jacy wszystkim prawidiowym odpowiedziom kla-
syfikatora; jest okreS§lana wzorem:

TP+TN

racy =——————
accuracy TP+FP+TN+FN’

B precyzja (precision) — mierzy skutecznosé, jest
to zatem stosunek prawidlowych odpowiedzi do
wszystkich pozytywnych wynikow; jest okres§lana
wzorem:
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TP
TP+FP’

precision =

B pokrycie (recall) — jest to stosunek prawidtowe-
go wyniku pozytywnego do sumy wynikéw pozy-
tywnych oraz biednych wynikéw negatywnych;
jest okre$lane wzorem:

TP .
TP+FP’

recall =

B miara F1 - miara ta jest §rednig precyzji oraz
pokrycia; jest obliczana jest wedtug wzoru:

2x precision x recall
Fl=—-———

precision+ recall "

Do ewaluacji modeli sg rdwniez wykorzystywane
miernik AUC (Area Under Curve) i krzywa ROC.
Pierwsza z miar okresla trafno$¢ modelu przy przy-
jeciu wartosci z przedziatu [0; 1]. Im blizej wartoSci
1, tym lepsza zdolnos¢ predykcyjna ma model. Krzy-
wa ROC natomiast obrazuje wydajno$¢ (Wyrem-
bek, 2022, s. 35).

Eksperymenty
na zaimplementowanych
modelach uczenia maszynowego

Do eksperymentu uzyto zbioru danych pocho-
dzacych z jednego z ogniw tancucha dostaw przed-
siebiorstwa zajmujacego si¢ dystrybucja (organiza-
cja trudni sie dystrybucja sprzetu AGD, RTV, tele-
fonéw i komputeréw). Informacje te pochodza
z systemu TMS. Badany zbior zawiera 58 350 obser-
wacji w 16 wierszach. Eksperyment przeprowadzo-
no z wykorzystaniem sprzetu komputerowego
przedstawionego w tabeli 1. Gléwnym jezykiem
programowana byl jezyk R. Zgodnie z przedstawio-
ng juz definicja T. Mittchela przed przystapieniem
do eksperymentu wyodrebniono trzy sktadowe za-
dania uczenia maszynowego, ktére mozna zdefinio-
wac¢ nastepujaco:

B zadanie T - rozpoznanie i sklasyfikowanie ryzyka
uszkodzenia towaru;

B miara wydajnosci P — procent poprawnie sklasy-
fikowanych uszkodzen;

B doSwiadczenie szkoleniowe E — baza danych paczek

z 2021 r. oraz poprawnie okreslony status szkody.

Na podstawie mapy brakdw ustalono, ze brakuje
3% wartosci w kategorii numer WZ (kategoria nie
bedzie wykorzystywana w badaniu).

Rysunek 4 przedstawia procent uszkodzonych oraz
nieuszkodzonych paczek w 2021 r. Mozna zauwazy¢,
ze az 32,4% paczek uleglo uszkodzeniu. Natomiast na

. LXXV = nr 1/2023 = DOI 10.33226/1231-2037.2023.1.7

Tabela 1
Hardware uzywany do przeprowadzenia eksperymentéw

Sprzet Specyfikacja

System operacyjny macOS Monterey 12.5

Procesor (CPU) 8-rdzeniowy CPU
Procesor graficzny (GPU) 7-rdzeniowy GPU

Pamig¢¢ komputera 8 GB

Zrédto: opracowanie wlasne.

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

70 67,6
60
50
40
32,4
30

20

10

04

Status uszkodzenia

- Nieuszkodzone

Uszkodzone

Zrodto: opracowanie wiasne.

rysunku 5 zobrazowano rozkiad uszkodzeh w ujeciu
miesigcznym. Najmniej towaréw uszkodzilo sig
W sierpniu, natomiast najwiecej w kwietniu.

Do eksperymentu wybrano kategorie zmiennych
okreslone w tabeli 2. Zestaw danych zostat podzie-
lony losowo na dwie czesci — treningowa (70% da-
nych) oraz walidacyjna (30%).

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

Rysunek 5

Ichzki uszkodzone oraz nieuszkodzone w danym miesiqcu w 2021 r. (W %)
78,9 80,4

76,5 76,8
722 74,3

69,7

70
63,5
58,6 59,5
53,5
46,5
41,4040 5
36,5
27,8 03

2 g ¢ ; F @ & &S
& N v & & ¥R & SO %
I Nieuszkodzone
I Uszkodzone
Zrédlo: opracowanie wlasne.
u
Tabela 2
IKotegorie wybrane do eksperymentu
Kategoria Specyfikacja
Miesigc Dany miesigc, w ktorym odbywat si¢ transport towaru
Kwartat Dany kwartal, w ktérym odbywal si¢ transport towaru
Terminal Terminal odbierajacy towar od nadawcy, w ktérym odbywa si¢ przeladunek do terminalu wysylajacego
Towar Rodzaj przewozonego towaru
Status szkody Status uszkodzenia okreSlony binarnie: 0 — towar nieuszkodzony; 1 — towar uszkodzony
Miasto Miasto, do ktdrego mial by¢ dostarczony towar
Kraj Kraj, do ktérego towar miat zosta¢ dostarczony
Terminal wysytajacy Terminal, z ktorego towar jest dostarczany do odbiorcy
Ustuga Typ ustugi: express — dostawa w ciagu 48 godz.; standard — dostawa w ciggu 72 godz.
Partner Przewoznik, ktory przewozi towar z terminalu odbierajacego do wysytajacego

Zrodto: opracowanie wlasne.

stawiono wyniki badan (najlepsze wyniki zostaly =~ posiada AdaBoost. Rowniez krzywa ROC potwier-
pogrubione). Na ich podstawie nalezy stwierdzi, dza wysoka wydajno$¢ modelu (krzywe ROC
ze kazdy z modeli charakteryzuje si¢ dos¢ dobra dla wszystkich modeli zostaly przedstawione na
predykcja. Jednak zdecydowanie najlepsza moc  rysunku 6a—e).
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Tabela 3
Wyniki przeprowadzonych badan

Mi Maszyna wektorow Drzewo Naiwny klasyfikator AdaBoost Regresja
iara/metoda nos$nych decyzyjne bayesowski 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

Zrbdto: opracowanie wiasne.

Rysunek 6
Krzywa ROC
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c) naiwny klasyfikator bayesowski
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d) AdaBoost
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e) regresja logistyczna
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Podsumowanie

W czasach logistyki 4.0 analityke mozna podzie-
li¢ m.in. na analityke predykcyjna, opisowa czy na-
kazowa. Analityka predykcyjna ma na celu przewi-
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dzenie tego, co wydarzy sie w przysziosci, analityka
opisowa dostarcza informacji i wyjasniefi na temat
tego, co si¢ wydarzylo, natomiast analiza nakazowa
dostarcza informacji do podejmowania decyzji (Bia-
zon De Oliveira i in., 2021). Analityka jest czesto
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kojarzona ze sztuczna inteligencja, eksploracjg da-
nych i metodami uczenia maszynowego w celu opra-
cowania systemow, ktore moga automatycznie wy-
odrebniaé informacje i wzorce w zbiorach danych,
aby zapewni¢ mozliwo§¢ podejmowania trafnych
decyzji, ale takze przyczynia¢ sie¢ do metamorfozy
dziatania calego fancucha dostaw w celu poprawy
jego bezpieczenstwa czy odpornosci. Przyktadowo
przedsigbiorstwo DHL wykorzystuje system Supply
Watch (oparty na uczeniu maszynowym oraz anali-
tyce), ktory monitoruje ponad 140 réznych katego-
rii ryzyka, np. zagrozenia w fancuchu dostaw takie

. LXXV = nr 1/2023 = DOI 10.33226/1231-2037.2023.1.7

jak waskie gardta czy opOzZnienia. System pozwala
podjac szybkie dziatania w przypadku wykrycia za-
kiocenia (Schroeder & Lodemann, 2021).

W artykule przedstawiono koncepcje, systemy oraz
metody ewaluacji uczenia maszynowego. W ramach
eksperymentéw zbudowano i oceniono piec systemow
przewidujacych ryzyko uszkodzenia towaru. Ustalo-
no, ze najlepiej sprawdza si¢ metoda AdaBoost.

W przysztosci autor chceiatby sie skupi¢ na catym
tancuchu dostaw zamiast na jednym z jego ogniw
oraz zastosowac inne metody zaréwno nadzorowa-
ne, jak i nienadzorowane.
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