Uczenie maszynowe jako budulec
tancuchow dostaw odpornych
na opdznienia - podejscie zorientowane
na interesariuszy

https://doi.org/10.18559/978-83-8211-251-1/9

'Mateusz Wyrembek

Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu
mateusz.wyrembek@phd.ue.poznan.pl

Machine learning as a building block for resilient supply chains against
delays—a stakeholder-centric approach

Abstract: The author focuses on enhancing the resilience of supply chains in the face of increasing
globalisation and the complexity of business processes. The study investigates whether the data
collected within the supply chain can be effectively utilised to build systems resilient to disrup-
tions and delays using machine learning methods. Special emphasis is placed on understanding
stakeholders’ predictions of delivery delays, which is crucial for maintaining operational continuity
and competitiveness. The chapter begins with a literature review on the application of machine
learning in supply chain risk management, with a focus on predicting delays. The methodology
section presents various machine learning techniques, such as decision trees, bagging, AdaBoost,
and random forests. An experiment was conducted on an extensive dataset, using exploratory
analysis to identify key features and build classifiers. The study focuses on analysing data from
DataCo Global, attempting to predict delays and interpret the results for supply chain stakeholders.
The experiment’s results indicate that AdaBoost is the most effective algorithm for this task. This
article highlights that machine learning offers promising opportunities in supply chain management
but requires continuous development and adaptation to meet the dynamic challenges of this field.

Keywords: supply chain resilience, supply chain delays, machine learning.

Sugerowane cytowanie: Wyrembek, M. (2025). Uczenie maszynowe jako budulec faicuchéw dostaw odpornych
na op6znienia — podejscie zorientowane na interesariuszy. W: M. Szymczak (red.), Logistyka i zarzqdzanie taricu-
chem dostaw w czasach turbulencji, zaktdcen i niestabilnej gospodarki (s. 160-177). Wydawnictwo Uniwersytetu
Ekonomicznego w Poznaniu. https://doi.org/10.18559/978-83-8211-251-1/9

@ ®®® Ta ksiazka jest udostepniana na licencji Creative Commons Uznanie autorstwa-Uzycie nie-
komercyjne-Bez utwordw zaleznych 4.0 Migdzynarodowe


https://doi.org/10.18559/978-83-8211-251-1/9
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.pl
https://doi.org/10.18559/978-83-8211-251-1/9
https://orcid.org/0000-0002-7946-948X
mailto:mateusz.wyrembek@phd.ue.poznan.pl

9. Uczenie maszynowe jako budulec taicuchéw dostaw odpornych na opéznienia 161

Wstep

W dobie globalizacji i coraz wigkszej ztozonosci proceséw biznesowych zarzadza-
nie tancuchem dostaw stalo si¢ kluczowym elementem sukcesu przedsigbiorstw.
Coraz czg$ciej organizacje lokalizuja swoje osrodki produkcyjne z dala od rynkéw,
aby optymalizowa¢ koszty (Anholcer iin., 2019). Z uwagi na to zjawisko dochodzi
do wydluzania si¢ tanicuchéw dostaw, przez co ich odpornosé na réznorodne za-
ktécenia i niepewnos¢ rynkows jest niezbedna dla utrzymania konkurencyjnosci
oraz zapewnienia stabilno$ci dziatalnosci. W ostatnich latach takie technologie jak
uczenie maszynowe' zyskaly na znaczeniu jako narzedzia pozwalajace na uspraw-
nienie i zwiekszenie odpornosci tancuchéw dostaw.

Wspolczesne badania w dziedzinie zarzadzania fanicuchem dostaw koncentruja
sie na wykorzystaniu zaawansowanych technologii, zwlaszcza uczenia maszynowe-
go, w celu zwigkszenia efektywnosci i zmniejszenia ryzyka operacyjnego. W tym
kontekscie szczegdlnie istotne staje sie zrozumienie i przewidywanie potencjalnych
opdznien w dostawach, co jest kluczowe dla utrzymania ptynnosci i niezawodno-
$ci calego tanicucha.

W ramach opracowania niniejszego rozdziatu gléwnym celem jest zbadanie da-
nych i zaprojektowanie wraz z implementacja klasyfikatoréw do przewidywania
opdznien w fanicuchu dostaw przedsigbiorstwa DataCo Global. Badanie jako jedno
z pierwszych podejmuje prébe nie tylko przewidywania opdznien, ale réwniez in-
terpretacji i zrozumienia wynikow przez interesariuszy tanicucha dostaw. W tym celu
tematyka rozdzialu skupia si¢ na nastepujacych kluczowych pytaniach badawczych:

— W jaki sposéb rézne metody uczenia maszynowego, takie jak klasyfikacja i re-
gresja, sa wykorzystywane do przewidywania opéznien w taricuchach dostaw?

- Jakie sg gléwne wyzwania i ograniczenia w zastosowaniu algorytméw uczenia
maszynowego do przewidywania opdznien w tanicuchach dostaw?

- Jakie s potencjalne korzysci i ryzyka zwigzane z wykorzystaniem uczenia ma-
szynowego w taficuchu dostaw przedsigbiorstwa DataCo Global do przewidy-
wania op6znien?

W pierwszej czgsci rozdziatu dokonano przegladu literatury na temat zastosowa-
nia uczenia maszynowego w przewidywaniu opéznien w taricuchu dostaw. Nastepnie
omodwiono zastosowang metodyke do przeprowadzenia eksperymentu. W ostatniej
czesci omowiono poszczegdlne czesci projektu wraz z interpretacja wynikéw.

! W literaturze mozna spotkaé wiele réznych definicji uczenia maszynowego. Przyktadowo Wenzel
iin. (2019) definiujg je jako: ,podobszar sztucznej inteligencji, ktéry reprezentuje inny sposéb progra-
mowania. Przyktadowe dane zast¢puja sztywne reguty obliczeniowe programu. Z podanych przyktado-
wych danych metody lub algorytmy uczenia wydobywaja prawidlowosci statystyczne i przedstawiaja
je w postaci modeli. Modele moga reagowaé na nowe, nieznane dane i klasyfikowac je do kategorii
lub dokonywa¢ predykcji’.
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9.1. Przeglad literatury

W ostatnich latach najbardziej znana metoda w koncepcji zarzadzania ryzykiem
tancucha dostaw jest zastosowanie nowej, cyfrowej technologii, takiej jak uczenie
maszynowe.

Algorytmy uczenia maszynowego maja szeroki zakres zastosowan w zarzadzaniu
ryzykiem taficucha dostaw, w tym wykrywanie oszustw finansowych (Constante-
-Nicolalde i in., 2020), przewidywanie ryzyka kredytowego (Xia i in., 2023), wy-
znaczanie najlepszych dostawcéw (Zheng i in., 2023) lub prognozowanie popytu
(Carbonneau i in., 2008).

Jednym z nowatorskich i znaczacych obszaréw wykorzystania uczenia maszyno-
wego w zarzadzaniu ryzykiem fancucha dostaw jest przewidywanie opdéznien.. Na
podstawie przegladu literatury mozna wyodregbni¢ dwa gléwne podejscia do tego
problemu: klasyfikacje oraz regresje. W pierwszym przypadku badania (np. Bary-
annis i in., 2019; Brintrup i in., 2020; Cavalcante i in., 2019; Lolla i in., 2023; Sar-
bas i in. 2023; Wani i in., 2022) koncentruja sie na przewidywaniu, czy dostawy sg
terminowe lub nieterminowe. Metody regresji, takie jak te zastosowane przez Ste-
inberga i in. (2023), de Cos Jueza i in. (2010) oraz Biazon de Oliveire i in. (2021),
koncentruja si¢ na doktadnym przewidywaniu czasu dostawy (lead time).

Wielu badaczy korzysta z publicznych zestawéw danych, jak to wida¢ w publi-
kacjach Lolli i in. (2023), Wani i in. (2022) oraz Sarbasa i in. (2023), gdzie wyko-
rzystywany jest zestaw danych z tanicucha dostaw przedsigbiorstwa DataCo Global.
W pracach tych osiggane sa wysokie wyniki predykcyjne zastosowanych algoryt-
mow, wszystkie metryki w nich osiagaja poziom powyzej 90%. Baryannis i in.
(2019), Wyrembek (2023) oraz Brintrup i in. (2020) osiagneli znaczaca wydajnosé
predykcyjna, lecz napotkali problem tzw. klatwy wielowymiarowosci. Z tego tez
powodu, mimo teoretycznie wysokiej skutecznosci, praktyczne zastosowanie tych
rozwigzan w srodowisku biznesowym mogloby nie przynies¢ oczekiwanych rezul-
tatow. W przypadku badania przeprowadzonego przez Cavalcantego i in. (2019)
jedynie miara doktadnosci zostata uzyta do oceny ich modeli. Chociaz jest to jedna
z najbardziej znanych miar, moze dawac¢ niezadowalajace wyniki i ma ograniczong
uzyteczno$¢ (Kozakiin., 2022). Wyrembek (2023) zastosowat algorytm AdaBoost
dostrajany przez algorytm optymalizacji mrowiskowej, dzigki czemu osiagnat duza
efektywno$¢ predykeyjna. Pomimo osiagniecia wysokich wynikéw model dziatat
na nieduzym zestawie danych z malq liczbg dostaw nieterminowych, przez co naj-
prawdopodobniej doszto do przeuczenia algorytmu.

Badania przeprowadzone przez Biazon De Oliveire i in. (2021), Steinberga i in.
(2023) oraz de Cos Juezaiin. (2010) koncentruja si¢ na réznych problemach zwia-
zanych z fanicuchem dostaw. Biazon De Oliveira i in. (2021) zaproponowali uzycie
algorytméw uczenia maszynowego do przewidywania czaséw opéznien dostaw
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przez operatora logistycznego w fancuchu dostaw lekéw. Z kolei Steinberg i in.
(2023) skupili si¢ na przewidywaniu czasu realizacji przez dostawcéw. Natomiast
de Cos Jueziin. (2010) wykorzystali metode SVM do przewidywania opdznien do-
staw komponentéw metalowych w tancuchu dostaw branzy lotniczej, skupiajac sig
na producencie. Wszystkie trzy badania majg jednak wspdlne ograniczenie, pole-
gajace na analizowaniu tylko wybranego ogniwa, a nie catego taiicucha.

Badania przeprowadzone przez Viellechnera i Spinlera (2020) oraz Shaha i in.
(2023) taczg oba podejscia. Badanie przeprowadzone przez Viellechnera i Spinlera
(2020) mialo na celu zwigkszenie przejrzystosci w zakresie op6znien statkéw konte-
nerowych miedzy Europa a Azja poprzez opracowanie modelu predykcyjnego. Sie¢
neuronowa data najlepsze wyniki klasyfikacji, podczas gdy SVM wypadta najlepie;
w modelowaniu regresji. Jednak ograniczeniem ich badania jest to, ze skupili si¢ na
poziomie planowania strategicznego, aby wyciagna¢ dlugoterminowe wnioski do-
tyczace operacji, zamiast skoncentrowac si¢ na codziennych krétkoterminowych
dostosowaniach. Z drugiej strony Shah i in. (2023) zaproponowali wykorzystanie
algorytméw uczenia maszynowego z zestawami danych utworzonymi z danych
z sieci blockchain w celu usprawnienia operacji i zarzadzania fancuchem dostaw
poprzez analize liczby opéznionych lekéw, dtugosci opdznienia i przewidywanie
przysztych opdznien na podstawie danych dostarczonych dla okreslonego odcin-
ka czasu. Jednak obecny stan badan Shaha i in. (2023) w tym obszarze jest wciaz
na wczesnym etapie, proponujac czysto teoretyczne rozwiazania, ktdre nie zostaly
jeszcze wdrozone ani zastosowane w rzeczywistym studium przypadku.

Badania nad wykorzystaniem algorytmow uczenia maszynowego do przewidy-
wania opdznien w tancuchach dostaw stojg przed wyzwaniami zwigzanymi z ob-
shuga wielowymiarowych danych i czesto koncentruja si¢ na wybranym ogniwie
tancucha dostaw. Wskazac tez nalezy, ze niektére prace maja charakter teoretyczny
bez implementacji do srodowiska biznesowego.

Zwazywszy na luki badawcze zidentyfikowane w tym przegladzie literatury, ba-
danie stanowi unikatowe studium przypadku, ktére stosuje uczenie maszynowe
do analizy predykcyjnej w zarzadzaniu fanicuchem dostaw. Projekt koncentruje
sie na calym tancuchu dostaw, przewidujac, czy dostawa jest opdézniona, czy nie,
przy uzyciu zbioru danych DataCo Global. Przedstawione badanie stanowi jedna
z pierwszych préb przewidywania opdznient w tancuchu dostaw przy jednoczesnej
probie interpretacji wynikéw dla jego interesariuszy.

9.2. Metodyka

W czgsci tej opisana zostanie przyjeta metodyka badania zgodna z rysunkiem 9.1.
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9.2.1. Drzewo decyzyjne

Drzewa decyzyjne naleza do popularnych metod klasyfikowania danych. Ich wy-
korzystanie jest istotne, zwlaszcza z powodu efektywnosci i prostoty procesu kla-
syfikacji obiektéw z perspektywy ztozonosci obliczeniowej. Drzewo decyzyjne jest
acyklicznym grafem skierowanym, ktory sklada sie z (Kozak, 2019):

— korzenia,

- wierzchotkéw okreslanych jako wezty,
- krawedzi, ktdre sa gateziami,

- lidci, czyli wierzchotkéw bez nastgpcéw.

Drzewa decyzyjne nalezy okresla¢ jako model sukcesywny, ktéry skutecznie
i spdjnie taczy serie podstawowych testow, w ktdrych cecha numeryczna jest poréw-
nywana z wartoscia progowa w kazdym tescie (Jijo i Abdulazeez, 2023). W badaniu
jest wykorzystywany algorytm z biblioteki scikit-learn znany jako DecisionTreeC-
lassifier(), ktéry wykorzystuje zoptymalizowana wersje CART (drzewa klasyfikacji
i regresji) do przewidywania zmiennej docelowej (Lolla i in., 2023). Przykladowe
drzewo decyzyjne zostato zobrazowane na rysunku 9.2.

-------------------

Korzen

i / Gatezie :

[ Ligcie
Wynik
testu
Klasa Klasa Klasa Klasa

Rysunek 9.2. Przykladowe drzewo decyzyjne
Zrédlo: (Kozak, 2019).

9.2.2. Bagging

Bagging stanowi grupe klasyfikatoréw zbudowanych na zasadzie agregacji boot-
strapowej. Jest on czesto przedstawiany jako jeden z najwczesniejszych i zarazem
najbardziej elementarny zestaw klasyfikatoréw (Kozak, 2019).
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Dzialanie algorytmu polega na agregacji, ktéra przy przewidywaniu wyniku nu-
merycznego wykorzystuje srednia z réznych wersji, a przy przewidywaniu klasy
- glosowanie wigkszosciowe (Breiman, 1996). Kazdy podzbiér danych (pseudo-
probki) posiada tg sama liczbe elementdw co oryginalny zestaw treningowy (prob-
ka treningowa), a kazda pseudoprdbka jest generowana przez losowy wybdr. Jesli
probka treningowa zawiera n elementéw, to kazda pseudoprébka réwniez bedzie
zawiera¢ n elementdw, przy czym kazdy element z prébki treningowej jest wybie-
rany z jednakowym prawdopodobienstwem wynoszacym 1/n (Kozak, 2019).

W badaniu wykorzystywany jest algorytm z biblioteki scikit-learn znany jako
BaggingClassifier(), ktéry wykorzystuje algorytm DecisionTreeClassifier() jako
bazowy klasyfikator (Lolla i in., 2023). Przyktad dziatania baggingu zostal przed-
stawiony na rysunku 9.3.
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Rysunek 9.3. Schemat dziatania baggingu
Zrédlo: (Kozak, 2019).

9.2.3. Adaboost

AdaBoost zostal opracowany przez Freunda i Schapirea w 1995 roku (Chengsheng
iin.,2017). Ten algorytm jest wyjatkowg formg boostingu, ktéra dostosowuje wagi
obiektéw w zestawie uczacym na podstawie bledéw klasyfikacyjnych istniejagcych
juz klasyfikatoréw w zestawie (Wyrembek, 2023).

W metodzie boostingu, podobnie jak w baggingu, tworzy sie wiele stabych kla-
syfikatoréw na podstawie specjalnie wygenerowanych pseudoprébek, a proces kla-
syfikacji opiera si¢ na glosowaniu z wykorzystaniem wytworzonych klasyfikatoréw.
Pseudoproébki sg tworzone poprzez ponowne losowanie, co oznacza, ze z probki
treningowej o n elementach, dla kazdej pseudoprébki losuje si¢ zestaw n elemen-
téw. Poczatkowo pseudoprobka jest tworzona tak samo jak w baggingu, czyli kaz-
dy element ma takie samo prawdopodobienstwo wyboru 1/n. W dalszych krokach
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Rysunek 9.4. Schemat dzialania AdaBoost
Zrédto: (Kozak, 2019).

pseudoproébki sa konstruowane w zaleznosci od wynikéw klasyfikacji obiektow za
pomocy drzewa decyzyjnego (lub innego klasyfikatora) utworzonego z pierwszej
pseudoproébki (Kozak, 2019). Przyktad dziatania AdaBoost zostal przedstawiony
na rysunku 9.4.

9.2.4. Las losowy

Las losowy zostal réwniez opracowany przez Breimana jako rozwinigcie baggin-
gu (Breiman, 2001). Algorytm opiera si¢ na analizie poréwnawczej z baggingiem
i boostingiem. W lasach losowych jako podstawowy i jedyny klasyfikator wykorzy-
stywane jest drzewo decyzyjne (Abdulla, 2023).

Lasy losowe inicjujg swoje dzialanie przez stworzenie wielu pseudoprébek
z zestawu treningowego. Kazda pseudoprébka jest tworzona poprzez ponowne
losowanie, co oznacza, ze elementy sa wybierane losowo z oryginalnego zestawu
treningowego z réwnym prawdopodobienstwem. Proces ten generuje rézne kombi-
nacje danych, ktore moga zawieraé powtérzenia niektérych przypadkéw, zapewnia-
jac unikatowos¢ kazdej pseudoprobki. Nastepnie dla kazdej pseudoprébki buduje
sie pojedyncze drzewo decyzyjne. W procesie tworzenia drzewa w kazdym wezZle
jest wybierany podzbidr cech z calego zestawu, na ktérym dokonuje si¢ podziatu.
To losowe wybieranie podzbioru cech pomaga w zapewnieniu ré6znorodnosci we-
wnatrz lasu i zwigksza jego odpornos¢ na przeuczenie. W koficowym etapie las lo-
sowy klasyfikuje nowe dane poprzez zastosowanie agregacji wynikow z wszystkich
drzew (Abdulla, 2023; Jafarzadeh, 2021; Kozak, 2019).

W przypadku zadan klasyfikacyjnych ostateczna decyzja jest wynikiem gloso-
wania wigkszosciowego miedzy drzewami - klasa, ktora otrzyma najwigcej glosow,
zostaje wybrana jako przewidywanie lasu (Kozak, 2019). Przyklad budowy lasu lo-
sowego zostal przedstawiony na rysunku 9.5.
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Rysunek 9.5. Schemat budowy lasu losowego
Zrédlo: (Kozak, 2019).

9.2.5. GridSearchCV

GridSearchCV to metoda uzywana do znajdowania optymalnych hiperparametréw
miedzy innymi dla modeli klasyfikacyjnych (Radzi i in., 2021). Hiperparametry to
ustalone konfiguracje, ktére nie zmieniajg sie automatycznie podczas procesu ucze-
nia modelu, ale maja istotny wplyw na jego dziatanie i skutecznos¢ (Bartz iin., 2023).

GridSearchCV przeszukuje siatke¢ mozliwych hiperparametréw, systematycz-
nie testujac ré6zne kombinacje w poszukiwaniu tej, ktéra zapewnia najlepsze wy-
niki. Proces ten obejmuje walidacj¢ krzyzowa, czyli podzial danych na podzbiory,
na ktérych model jest trenowany i testowany, co pozwala ocenié jego efektywnosé
(Bergstra i Bengio, 2012). Po przetestowaniu wszystkich kombinacji GridSearchCV
wybiera najlepszy zestaw hiperparametréw, kierujac si¢ wybrang metryka oceny,
taka jak migdzy innymi doktadnos¢ klasyfikacji (Wang i in., 2022).

Metoda ta jest szczegdlnie wartosciowa, gdyz pozwala na doktadne dostrojenie
modelu, chociaz wymaga tez duzej mocy obliczeniowej ze wzgledu na koniecznosé
wielokrotnego trenowania modelu.
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9.3. Eksperyment

Do przeprowadzenia niniejszego eksperymentu zostat uzyty zestaw danych z tan-
cucha dostaw przedsigbiorstwa DataCo Global udostepniony przez Constante-Ni-
colalde i in. (2020). Informacje byly zbierane w latach 2015-2018. Zestaw danych
zawiera 180 519 rekordéw w 53 kolumnach. Jako zmienng docelowg wybrano
Late_delivery_risk. Sktada si¢ ona z dwdch klas, wobec czego zachodzi tutaj prob-
lem klasyfikacji binarnej. Odpowiednie cechy zostang wybrane za pomoca analizy
eksploracyjnej. Eksperyment zostal wykonany na komputerze Macbook Air 2021,
a modele wdrozone przy uzyciu jezyka programowania python.

9.3.1. Eksploracyjna analiza danych

W uczeniu maszynowym analiza eksploracyjna to proces sprawdzania, oczyszcza-
nia, przeksztalcania i modelowania danych w celu odkrycia przydatnych informa-
cji (Sarbasiin., 2023).

Pierwszym etapem bylo sprawdzenie, ile nieterminowych i terminowych dostaw
jest w badanym zestawie danych. W latach 2015-2018 byto 98 977 dostaw op6Znio-
nych i 32 196 na czas. Na podstawie tej informacji nalezy stwierdzi¢, ze zmienna
docelowa nie jest mocno niezréwnowazona. Wazne jest, aby zajac si¢ ta kwestia na

100 95.32%

45.74%

38.07%

Procent opdznieh

Sposéb dostawy

Rysunek 9.6. Opdznienie poszczegolnych sposobéw dostawy w ujeciu procentowym

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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tym etapie, poniewaz w przeciwnym razie moze to prowadzi¢ do nadmiernego lub
niedostatecznego dopasowania modelu (Lolla i in., 2023). Istnieje kilka metod po-
dejscia do tego problemu, jednakze w tym przypadku uzyta zostanie metoda Ran-
domUnderSampler, ktéra usuwa losowo wybrane prébki z klasy wiekszosciowej
w celu zréwnowazenia liczby prébek miedzy nimi (Bach i in., 2019).

Na podstawie analizowanego zbioru danych mozna stwierdzié, ze jest to mig-
dzynarodowy fanicuch dostaw obejmujacy miedzy innymi Europe, Ameryke Pél-
nocng i Potudniows, Afryke i Azje. Przedsigbiorstwo oferuje cztery metody wysytki
do klienta konicowego, takie jak First Class, Second Class, Same Day oraz Standard
Class. Opéznienie w ujeciu procentowym poszczegdlnych sposobéw dostawy zo-
staly przedstawione na rysunku 9.6.

Na podstawie przeprowadzonej analizy wybrano nastgpujace zmienne do zbudo-
wania klasyfikatora: Days for shipment scheduled (liczba planowanych dni dostawy
do odbiorcy), Category Id (identyfikator kategorii produktu), Type (typ ptatnosci)
oraz Shipping Mode (spos6b dostawy). Proponowany klasyfikator w zapisie mate-
matycznym wyglada nastepujaco:

Klasyfikator = P(Late_delivery_risk| Days for shipment scheduled,
Category Id, Type, Shipping Mode)

9.3.2. Budowa modeli i ocena jakosci ich klasyfikacji

Po przeanalizowaniu danych i zdefiniowaniu cech modeli nalezy je zbudowaé. Do
trenowania modeli uzyto jezyka programowania python z wykorzystaniem miedzy
innymi bibliotek scikit-learn, numpy i pandas.

Pierwszym etapem bylo zastosowanie metody GridSearchCV do optymalizacji
czterech réznych algorytméw uczenia maszynowego: baggingu, AdaBoost, drzewa
decyzyjnego ilasu losowego. Kazdy z tych algorytméw zostal doktadnie dostrojony
przy uzyciu specyficznych dla nich hiperparametréw, ktére przedstawiono w ta-
beli 9.1. Kluczowe parametry zostaly ustalone na podstawie wstepnej analizy cha-
rakterystyki danych oraz specyfiki problemu opéznient w tancuchu dostaw.

W procesie doboru najlepszej konfiguracji przyjeto jako kryterium oceny do-
ktadno$¢ predykcyjna modelu, co pozwolito na bezposrednie poréwnanie efek-
tywnosci poszczegélnych kombinacji hiperparametréow. Walidacja krzyzowa,
przeprowadzona w ramach GridSearchCV, wykorzystata pieciokrotny podziat
danych, co zwigkszyto wiarygodnos¢ oceny modelu poprzez jego testowanie na
réznorodnych podzbiorach. Takie podejscie pozwolilo na systematyczne i rze-
telne przeszukiwanie przestrzeni parametréw, co jest kluczowe w kontekscie za-
stosowania algorytméw uczenia maszynowego do budowania fanicuchéw dostaw
odpornych na opdznienia. Nastepnie na podstawie najlepszych hiperparametréow
wytrenowano modele.
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Tabela 9.1. Hiperparametry wybranych algorytmow

Algorytm Hiperparametry Opis
Adaboost n_estimators, learning_rate, algorit- | liczba estymatoréw, tempo uczenia,
hm, random_state algorytm i stan losowosci
Las losowy n_estimators, max_depth, min_sam- | liczba drzew, maksymalna gtebokos¢,
ples_split, min_samples_leaf minimalna liczba prébek do podzia-

tu i liscia

Drzewo decyzyjne | criterion, max_depth, min_samples_ | kryterium podziatu, maksymalna
split, min_samples_leaf gleboko$¢, minimalna liczba prébek
do podziatu i liscia

Bagging n_estimators, max_samples, max_fe- | liczba estymatoréw, maksymalna
atures, bootstrap liczba prébek, maksymalna liczba
cech, bootstraping

Zrédlo: opracowanie wiasne.

W kontekscie probleméw klasyfikacji binarnej, takich jak ten rozwazany, przy-
padki moga by¢ oznaczone jako pozytywne lub negatywne. Biorac pod uwage te
dychotomie, wyniki klasyfikacji mozna podzieli¢ na cztery odrebne kategorie, kté-
re tworza macierz pomylek: prawdziwie pozytywne (TP), prawdziwie negatywne
(TN), falszywie pozytywne (FP) i falszywie negatywne (FN). Zaréwno TP, jaki TN
reprezentuja przypadki, w ktdrych klasyfikacja zostala przeprowadzona popraw-
nie. FP to falszywy alarm, zwany takze bledem typu I, a FN reprezentuje przypadki
niesklasyfikowane, zwane takze bledem typu II (Wyrembek, 2023). Innymi stowy
mozna stwierdzi¢, ze:

- TP - model prawidtowo przewidzial wystapienie opdznienia,

- TN - model prawidtowo nie przewidzial wystapienia opdznienia,
- FP - model blednie przewidziat wystapienie opdznienia,

- FN - model blednie przewidzial, Ze opdznienie nie wystapi.

Na podstawie macierzy pomylek mozna obliczy¢ kilka miar wydajnosci dla mo-
delu. obejmujacych (Wyrembek, 2023):

- Doktadnos¢ mierzy odsetek poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw wsrod
wszystkich instancji, w tym wynikéw prawdziwie pozytywnych (TP), prawdziwie
negatywnych (TN), falszywie pozytywnych (FP) i falszywie negatywnych (FN).

- Precyzja odzwierciedla skutecznos¢ modelu i wskazuje stosunek wynikéw praw-
dziwie pozytywnych (TP) do sumy wynikéw prawdziwie pozytywnych (TP)
i falszywie pozytywnych (FP).

- Pokrycie mierzy zdolnos¢ modelu do poprawnego identyfikowania pozytywnych
instancji i jest definiowany jako stosunek wynikéw prawdziwie pozytywnych
(TP) do sumy wynikéw prawdziwie pozytywnych (TP) i falszywie negatyw-
nych (FN).
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- Wynik F1 jest miarg wydajnosci, ktéra reprezentuje srednig harmoniczna pre-
cyzji i pokrycia, zapewniajac zrownowazona perspektywe wydajnosci modelu.
- Wspotczynnik korelacji Matthewsa (MCC) odzwierciedla skuteczno$¢ mode-
lu w klasyfikacji binarnej. Uwzglednia on wyniki prawdziwie pozytywne (TP),
prawdziwie negatywne (TN), falszywie pozytywne (FP) i falszywie negatywne
(FN) i podaje warto$¢ w zakresie od -1 do 1. Jest on definiowany jako kowa-
riancja miedzy przewidywang a rzeczywista klasyfikacja binarna, podzielona
przeziloczyn odchylen standardowych przewidywanej i rzeczywistej klasyfikacji.

W tabeli 9.2 przedstawiono wyniki oceny jakosci klasyfikacji zbudowanych mo-
deli. Najlepsze wyniki dla kazdej oceny zostaly pogrubione. Najlepszym klasyfika-
torem jest AdaBoost.

Tabela 9.2. Wyniki oceny jakosci klasyfikacji zbudowanych modeli

Klasyfikator Dﬁl({)ls,zd_ Precyzja | Pokrycie | Wynik F1 MCC | Czas treningu
AdaBoost 0,69 0,83 0,56 0,67 0,43 216,23 s
Las losowy 0,69 0,83 0,56 0,67 0,43 221,21s
Drzewo decyzyjne 0,69 0,82 0,57 0,67 0,42 862,74 s
Bagging 0,69 0,80 0,59 0,68 0,42 3,85

Zrédlo: opracowanie whasne.

9.3.3. Interpretacja

Jak juz zauwazono, najlepszym klasyfikatorem jest AdaBoost, co wynika z jego
przewagi w wigkszosci metryk jakosciowych. Dokladnos¢ modelu na poziomie
0,69, cho¢ nie jest doskonata, wskazuje, ze model ten skutecznie identyfikuje pra-
widlowe przypadki opdznient w tanicuchu dostaw w prawie 70% przypadkow. Jest
to szczegdlnie istotne w kontekscie zarzadzania ryzykiem, gdzie kazdy procent po-
prawy dokladnosci moze przektadac si¢ na znaczne oszczednosci i optymalizacje
proceséw. Precyzja klasyfikatora, na poziomie 0,83, sugeruje, ze gdy przewiduje
on wystapienie opdznienia, jest to predykcja bardzo wiarygodna. Dla menedzeréw
tancuchéw dostaw, ktérzy musza szybko reagowac na potencjalne zaktdcenia, wy-
soka precyzja moze oznaczaé, ze moga oni podejmowac $rodki zaradcze z wigk-
sza pewnoscia co do ich potrzeby. Pokrycie wynoszace 0,56 moze by¢ obszarem
do dalszej optymalizacji, poniewaz wskazuje na to, Ze model nie wykrywa wszyst-
kich faktycznych przypadkéw opéznien, co w rzeczywistosci moze prowadzi¢ do
niezauwazenia niemal polowy potencjalnych probleméw. Wynik F1 na poziomie
0,67, bedacy balansem miedzy precyzja a pokryciem, potwierdza, ze model ma
umiarkowang zdolnos¢ do jednoczesnego maksymalizowania obu tych metryk.
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Wspdtczynnik korelacji Matthewsa na poziomie 0,43, cho¢ lepszy niz losowe prze-
widywanie, wskazuje na przestrzen do poprawy. MCC jest czgsto uznawany za
bardziej wiarygodna miare jakosci klasyfikacji, szczegélnie w przypadku niezba-
lansowanych klas, co jest typowe dla probleméw zwigzanych z faricuchem dostaw,
gdzie opdznienia nie zdarzaja si¢ tak czesto jak terminowe dostawy. Czas treningu
wynoszacy 216,23 sekundy swiadczy o relatywnie szybkiej zdolnosci do adaptacji
modelu, co jest kluczowe w dynamicznie zmieniajacych si¢ warunkach zarzadza-
nia fanicuchem dostaw, umozliwiajac szybka aktualizacje modelu w odpowiedzi na
nowe dane lub warunki rynkowe.
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Rysunek 9.7. Krzywe uczenia

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analizujac krzywe uczenia (rysunek 9.7), obserwujemy, ze zaréwno wynik trenin-
gowy, jak i walidacji krzyzowej jest zbiezny przy wiekszej liczbie przykladéw trenin-
gowych, co wskazuje na stabilizacje modelu. Brak znaczacych réznic miedzy tymi
wynikami wskazuje na dobra generalizacj¢ modelu. Wartosci doktadnosci na po-
ziomie od 0,73 do 0,75 oraz zbieznos¢ krzywych sugeruja, ze model osiagnat punkt
nasycenia, co implikuje, Ze dodanie wigkszej ilosci danych treningowych prawdo-
podobnie nie przyniesie znaczacej poprawy. W kontekscie specyfiki zadania kla-
syfikacyjnego, naturalnej zmiennosci danych oraz bazowych wynikéw dla danego
problemu przedstawiony klasyfikator wykazuje wlasciwe cechy zdolnosci predyk-
cyjnej opdznien w tanicuchu dostaw, zachowujac rownowage miedzy dopasowaniem
do danych treningowych a generalizacja do nowych, niewidzianych przypadkéw.
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Podsumowanie

Badanie to stanowi wktad w dziedzine zarzadzania fanicuchem dostaw, demonstru-
jac mozliwosci zastosowania zaawansowanych technologii uczenia maszynowego
do przewidywania opé6znien. Kluczowe pytania badawcze zostaly rozwazone, a od-
powiedzi na nie znaleziono w kontekscie konkretnego przypadku przedsigbiorstwa
DataCo Global oraz przegladu literatury:

Metody uczenia maszynowego w przewidywaniu opéznien w tarficuchach dostaw:
badanie potwierdzito efektywnos¢ réznych metod uczenia maszynowego, w tym
drzew decyzyjnych, baggingu, AdaBoost oraz laséw losowych, w przewidywaniu
opdznien. Kazda z tych metod ma swoje specyficzne zalety i ograniczenia, lecz
AdaBoost wyrdzniat si¢ jako najbardziej efektywny w kontekscie danego zadania.

Wyzwania i ograniczenia algorytméw uczenia maszynowego: ograniczenia te
obejmuja trudnosci zwiazane z obstuga wielowymiarowych danych, ryzyko przeu-
czenia modeli oraz koniecznos¢ ciagtego dostosowywania algorytméw do zmienia-
jacych sie warunkow rynkowych. Ponadto istnieje wyzwanie w zakresie interpretacji
wynikéw przez interesariuszy taricucha dostaw, co zostato czgsciowo rozwigzane
poprzez szczegélowa analize wynikéw i ich prezentacje.

Korzysciiryzyka zwiazane z wykorzystaniem uczenia maszynowego: korzyscia
jest mozliwos¢ lepszego przewidywania i zarzadzania opdznieniami, co przektada
sie na optymalizacje kosztow i poprawe efektywnosci operacyjne;.

Whioski wyciagniete z badania wskazuja, Ze zastosowanie uczenia maszynowego
w zarzadzaniu tancuchem dostaw moze znaczaco si¢ przyczynic do lepszego prze-
widywania i zarzadzania opdznieniami. Jednakze sukces takich systeméw zalezy
od ciagtej adaptacji do zmieniajacych si¢ warunkéw oraz od skutecznej komuni-
kacji wynikéw do interesariuszy. Mimo Ze najlepsze wyniki osiagnigto za pomoca
klasyfikatora AdaBoost, dalsze badania moga skupi¢ si¢ na optymalizacji innych
algorytméw i eksploracji dodatkowych czynnikéw wplywajacych na opdznienia
w tancuchu dostaw.

W przyszlosci mozna by rozwazy¢ zastosowanie bardziej zlozonych modeli
uczenia maszynowego, takich jak gtebokie sieci neuronowe, ktére moga odkrywac
bardziej subtelne wzorce w danych. Dodatkowo integracja z takimi technologiami
jak blockchain moze zapewnic jeszcze lepsza jakos¢ danych i wieksza transparen-
tnos¢ w calym lanicuchu dostaw.

Badanie to pokazuje, ze cho¢ uczenie maszynowe oferuje obiecujace mozliwosci
w zarzadzaniu fancuchem dostaw, wymaga to ciaglego rozwoju, testowania i dosto-
sowywania, aby sprosta¢ dynamicznym i zlozonym wyzwaniom w tej dziedzinie.
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