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Opportunities, Benefits, and Barriers — Implementing
the AdaBoost Algorithm in Logistics Process Management

Synopsis. Gtéwnym celem artykutu jest wskazanie mozliwosci zastosowania algo-
rytmu AdaBoost w procesach logistycznych oraz ocena korzysci, barier i wyzwan
zwigzanych z jego wdrozeniem. Badanie skupia si¢ na ocenie mozliwosci wykorzy-
stania tego rozwigzania w optymalizacji proceséw logistycznych oraz potencjale
jego integracji z systemami ERP 1 WMS. W pracy wykorzystano przeglad literatu-
ry, analize danych statystycznych oraz analize porownawcza. Wyniki wskazuja na
znaczng poprawe precyzji prognoz popytu, efektywnosci operacyjnej oraz redukcje
kosztow magazynowania i emisji CO,. Jednoczesénie zidentyfikowano kluczowe
bariery wdrozeniowe, takie jak brak interoperacyjnosci systemow IT oraz duze
koszty implementacji, ktore szczegdlnie dotykaja male i Srednie przedsigbiorstwa.
Whioski podkreslaja potrzebe strategicznego podej$cia do wdrozen oraz intensy-
fikacji wspolpracy migdzy sektorem naukowym a przemystowym w celu prze-
zwycig¢zenia barier. Artykut wskazuje rowniez na konieczno$¢ kontynuacji badan,
w szczegolnosci nad rdéznicami we wdrazaniu algorytmu w réznych regionach
1 sektorach gospodarki, aby petniej zrozumie¢ jego mozliwosci i ograniczenia.

Stowa kluczowe: algorytm AdaBoost, sztuczna inteligencja, zrownowazony roz-
woj, optymalizacja procesow logistycznych, systemy ERP/WMS

Abstract. The main objective of the article is to identify the potential applications of
the AdaBoost algorithm in logistics processes and to assess the benefits, barriers, and
challenges associated with its implementation. The study focuses on evaluating the
feasibility of using this solution to optimize logistics processes and its potential inte-
gration with ERP and WMS systems. The research methodology includes a literature
review, statistical data analysis, and comparative analysis. The results indicate a sig-
nificant improvement in demand forecasting accuracy, operational efficiency, and
areduction in storage costs and CO, emissions. At the same time, key implementation
barriers have been identified, such as a lack of IT system interoperability and high
implementation costs, which particularly affect small- and medium-sized enterprises.
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The conclusions highlight the need for a strategic approach to implementation
and intensified collaboration between the academic and industrial sectors to over-
come these barriers. The article also emphasizes the necessity of further research,
particularly on the differences in algorithm implementation across various regions
and economic sectors, to gain a deeper understanding of its potential and limitations.

Key words: AdaBoost algorithm, artificial intelligence, sustainable development,
logistics process optimization, ERP/WMS systems
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Wprowadzenie

Wspotczesna logistyka stoi przed wieloma wyzwaniami, ktore wynikaja z rosnacej
zmienno$ci popytu, wzrastajacych oczekiwan konsumentoéw oraz konieczno$ci minima-
lizacji wptywu dziatalnosci na $rodowisko. Potrzeba poprawy efektywno$ci operacyjnej
wymusza poszukiwanie innowacyjnych rozwigzan, ktore umozliwiajg sprostanie tym
wyzwaniom. Jednym z takich narzedzi jest algorytm AdaBoost, znany z precyzji w mode-
lowaniu danych i prognozowaniu. AdaBoost dzigki swojej zdolnosci do precyzyjnego
modelowania i elastycznego dostosowywania si¢ do zmieniajacych warunkow jest jednym
z obiecujacych narzedzi w zarzadzaniu logistyka. Ten algorytm, opracowany przez Freunda
1 Schapire’a [1997, s. 119-139], poczatkowo znalazt zastosowanie w analizie danych,
a obecnie jest coraz czgsciej wykorzystywany w logistyce do prognozowania popytu,
optymalizacji zapasow i planowania tras. Jego elastycznos$¢ oraz zdolno$¢ do adaptacji
w dynamicznych warunkach sprawiaja, Ze staje si¢ skutecznym narzedziem w zarzadzaniu
procesami logistycznymi. Dzieki swojej uniwersalnosci i skutecznosci AdaBoost! znalazt
zastosowanie w wielu krajach i sektorach przemystu, co potwierdza jego globalny zasieg
[GeeksforGeeks 2024]. Analiza mozliwosci jego zastosowan pozwoli na lepsze zrozumienie
potencjalu tego rozwigzania w magazynach, transporcie i innych procesach logistycznych.

Cel i metodyka badan

Celem artykulu jest wskazanie mozliwosci zastosowania algorytmu AdaBoost w pro-
cesach logistycznych oraz ocena korzys$ci, barier i wyzwan zwigzanych z jego wdroze-
niem. Dla potrzeb realizacji celu gtéwnego sformutowano kilka celéw szczegdtowych:
— analiza zastosowania algorytmu AdaBoost w zarzadzaniu zapasami w magazynach,

prognozowaniu, zarzadzaniu transportem,

— wskazanie mozliwo$ci integracji algorytmu AdaBoost z systemami ERP 1 WMS,
— 1identyfikacja korzysci 1 barier wynikajacych z wdrozenia.

W opracowaniu okreslono takze cztery pytania badawcze:

1. Jakie sg kluczowe korzysci z zastosowania algorytmu AdaBoost w zarzadzaniu zapa-
sami 1 optymalizacji proceséw logistycznych?

! AdaBoost to algorytm ensemble learning, ktory taczy wiele prostych modeli (np. drzewa decyzyjne) w celu
poprawy doktadnosci predykeji
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2. Jakie mozliwosci daje integracja algorytmu AdaBoost z systemami ERP 1 WMS?

3. W jaki sposob zastosowanie algorytmu moze przyczynic si¢ do realizacji celow zrow-
nowazonego rozwoju?

4. Jakie bariery technologiczne i organizacyjne wystepuja przy implementacji algoryt-
mu w Polsce?

W ramach badan zastosowano nastgpujace metody badawcze:

— symulacje komputerowe — modelowanie zmiennych operacyjnych za pomoca Python

(Scikit-Learn)?,

— studia przypadkow — zaprezentowanie efektow wdrozen algorytmu AdaBoost w fir-
mie XYZ Logistics,

— analiza poréwnawcza — zastosowano do porownania algorytmu AdaBoost z tradycyj-
nymi modelami.

Dane historyczne dotyczace sprzedazy, sezonowosci 1 emisji CO, postuzyty do anali-
zy wplywu algorytmu na procesy logistyczne. Zatozenia badawcze obejmowaly precyzj¢
modeli oraz okreslenie potencjalnych oszczgdnosci kosztowych 1 redukcje emis;ji.

W ramach badan uwzgledniono kluczowe zmienne wpltywajace na procesy logi-
styczne: sezonowos$¢ popytu, koszty transportu oraz emisje CO,.

Wszystkie wyniki przedstawione w opracowaniu uzyskano na podstawie samodzielnie
przeprowadzonych symulacji w §rodowisku Python. Dane obejmujg zbior 100 000 rekor-
dow historycznych zaméwien logistycznych, ktory zostat poddany normalizacji 1 podzia-
towi na zbidr treningowy oraz testowy. Algorytmy byty testowane w jednolitych warunkach
obliczeniowych na maszynie o specyfikacji — CPU Intel i7, RAM 16GB. Modele oceniano
pod wzgledem skutecznos$ci predykcji, efektywnos$ci obliczeniowej i energetyczne;.

Wyniki badan i dyskusja

Ewolucja zastosowania algorytmu AdaBoost

Ewolucje zastosowania algorytmu AdaBoost w sektorze TSL zaprezentowano na
rysunku 1. Jednym z kluczowych zastosowan AdaBoost jest optymalizacja zarzadzania
zasobem magazynu, szczegdlnie w dynamicznych 1 zmiennych warunkach logistycz-
nych. Algorytm skutecznie uwzglednia takie czynniki jak kongesti¢, zmieniajace si¢
warunki pogodowe oraz ograniczenia czasowe, oferujac szybkie 1 precyzyjne planowanie
tras. W pordwnaniu z tradycyjnymi metodami, takimi jak algorytm Dijkstry*, AdaBoost
uwzglednia znacznie szerszy zakres zmiennych, w tym priorytety zlecen, ograniczenia
flotowe oraz sezonowe zmiany popytu. Dzi¢ki iteracyjnemu procesowi uczenia algorytm
stale poprawia swoje wyniki, co czyni go szczegblnie przydatnym w branzach takich jak
e-commerce 1 FMCQG, gdzie niezawodnos$¢ dostaw ma kluczowe znaczenie dla satysfakcji
klienta. Opisany proces przedstawiono na rysunku 1.

2 Scikit-Learn to jedna z najpopularniejszych bibliotek uczenia maszynowego (machine learning) w jezyku
Python. Zostala zaprojektowana do obstugi szerokiej gamy algorytméw uczenia nadzorowanego i nienad-
zorowanego oraz do analizy danych oraz w kontek$cie analizy predykcyjnej, zar6wno AdaBoost (Adaptive
Boosting), jak i TensorFlow odgrywaja istotne role, cho¢ stuza do nieco innych celéw

3 Algorytm Dijkstry, opracowany przez holenderskiego informatyka Edsgera Dijkstre, stuzy do znajdowania
najkrotszych Sciezek z wybranego wierzchotka do pozostatych wierzchotkéw w grafie o nieujemnych wagach
krawedzi [Wataszek b.d.].
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Prognozowanie zapotrzebowania jest obszarem, w ktorym AdaBoost odnotowat naj-
wigkszy wzrost zastosowan, osiagajac 25% w 2022 roku. Precyzyjne prognozy pozwa-
lajg firmom lepiej zarzadza¢ zapasami, redukujac zaré6wno nadwyzki, jak 1 niedobory,
co prowadzi do zmniejszenia kosztow magazynowania oraz zwigkszenia efektywnosci
tancucha dostaw.
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Rysunek 1. Ewolucja zastosowan algorytmu AdaBoost w sektorze TSL
Figure 1. The Evolution of AdaBoost Algorithm Applications in the TSL Sector

Zroédto: opracowanie wiasne na podstawie badan rynkowych dostepnych w raporcie [McKinsey & Company
2022].
Source: own elaboration based on market research available in the report [McKinsey & Company 2022].

Zastosowanie AdaBoost w zarzadzaniu flotg 1 redukcji kosztow operacyjnych row-
niez znaczaco si¢ rozwingto. W 2022 roku algorytm pomogt osiggnaé 20-procentowy
wzrost efektywno$ci w optymalizacji tras oraz 18-procentowy wzrost w zarzadzaniu
flota. Dodatkowo udziat algorytmu w identyfikacji i eliminacji nieefektywnosci w pro-
cesach logistycznych wzrdst z 5% w 2010 roku do 15% w 2022 roku, co pokazuje jego
zwigkszajace si¢ znaczenie w oszczednosciach operacyjnych.

W ramach badan przeprowadzonych przez XYZ Logistics w Europie Zachodniej Ada-
Boost zredukowat czas dostaw o 15%, jednocze$nie osiggajac oszczednosci paliwowe
na poziomie 10%, co przyczynilo si¢ zarowno do obnizenia kosztow operacyjnych, jak
i redukcji emisji CO,. To pokazuje, ze algorytm nie tylko wspiera optymalizacj¢ proce-
sow logistycznych, ale takze realizacj¢ celow zrownowazonego rozwoju.

Wedtug raportu ,,Supply Chain Analytics and AI” uczenie maszynowe w optymaliza-
cji procesow logistycznych odgrywa bardzo duza role, co jest zgodne z analizg skutecz-
nosci AdaBoost w prognozowaniu popytu i zarzadzaniu zapasami [ Strategy & Consulting
2021]. Ewolucja zastosowan AdaBoost w sektorze TSL odzwierciedla jego zdolno$¢ do
adaptacji w dynamicznych warunkach rynkowych oraz strategiczng rol¢ w nowoczesnym
zarzadzaniu logistycznym. Jego elastyczno$¢ i wszechstronno$¢ sprawiajg, ze staje si¢
kluczowym narzg¢dziem dla firm dazacych do poprawy wydajnosci operacyjne;j i redukcji
kosztow, jednoczes$nie wspierajac realizacje celow ESG.
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Poréwnanie modeli uczenia maszynowego — AdaBoost, Gradient
Boosting i Linear Regression

W logistyce precyzyjne prognozowanie zapotrzebowania jest kluczowe dla sku-
tecznego zarzadzania zapasami, optymalizacji procesdw magazynowych oraz redukcji
kosztow operacyjnych. W tym kontek$cie zastosowanie modeli predykcyjnych odgry-
wa coraz wigkszg role, umozliwiajac lepsze dostosowanie operacji do dynamicznych
warunkéw rynkowych. W celu oceny skutecznosci réznych modeli predykcyjnych
porownano cztery popularne podejscia: AdaBoost, Gradient Boosting, Linear Regres-
sion oraz Random Forest — pod katem ich efektywnosci w przewidywaniu zapotrzebo-
wania w sektorze logistycznym.

Uzasadnienie wyboru modeli:

— Linear Regression — wybrany jako prosty model bazowy, pozwalajacy oceni¢ przewa-
ge bardziej zaawansowanych metod w kontekécie prognozowania zapotrzebowania®.

— Gradient Boosting — uwzgledniony jako zaawansowana metoda alternatywna, ktora
pozwala zbada¢ réznice w podejéciu i wynikach w poréwnaniu z AdaBoost’.

— AdaBoost — kluczowy model analizy, ze wzgledu na jego elastycznos$¢, precyzje
1 zdolno$¢ adaptacji w dynamicznych warunkach.

— Random Forest — dodany jako popularna metoda referencyjna, pozwalajgca poréwnac
podejécie baggingowe® z boostingiem pod katem dokladnosci, stabilno$ci oraz efek-
tywnosci obliczeniowej’.

Rekomendacje dotyczace wykorzystania modeli predykcyjnych pokazuja, ze kazdy
z nich najlepiej sprawdza si¢ w okreslonych warunkach. Linear Regression jest praktycz-
nym wyborem w stabilnych sytuacjach, gdzie dane maja proste zaleznosci, a priorytetem
jest szybkie uzyskanie wynikow. Gradient Boosting, cho¢ wymaga starannego przygoto-
wania danych, jest skuteczny w analizie duzych zbioréw informacji, szczegdlnie w mniej
dynamicznych srodowiskach.

AdaBoost wyrdznia si¢ w ztozonych i zmiennych warunkach, takich jak logistyka
e-commerce czy FMCG, oferujac wyjatkowa precyzje i elastyczno$¢ w dostosowywaniu
si¢ do zmieniajacych si¢ potrzeb. Dzigki tym réznicom kazdy model moze by¢ efektyw-
nie wykorzystywany zgodnie z wymaganiami konkretnego srodowiska.

4 Linear Regression jest optymalnym wyborem w sytuacjach wymagajacych natychmiastowej analizy danych
o prostej strukturze, np. w systemach do zarzadzania stanami magazynowymi w czasie rzeczywistym lub w apli-
kacjach IoT, gdzie opdznienia obliczeniowe muszg by¢ minimalne [Kavita 2025].

> Gradient Boosting oferuje najwyzsza precyzje predykeji i jest idealnym rozwigzaniem w przypadku analizy
dhugoterminowych trendow rynkowych, segmentacji klientoéw czy predykcji sprzedazy w branzy finansowe;.
Jego zastosowanie jest jednak ograniczone przez dlugi czas treningu oraz wysokie zapotrzebowanie na zasoby
obliczeniowe, co oznacza, ze sprawdzi si¢ gldownie w analizach offline i chmurowych [Gradient Boosting].

6 Bagging (bootstrap aggregating), stosowany w Random Forest, polega na tworzeniu wielu niezaleznych modeli
(drzew decyzyjnych) trenowanych na réznych podzbiorach danych, a nastepnie usrednianiu ich wynikéw. Dzigki
temu redukuje wariancj¢ modelu, co poprawia stabilnos$¢ predykcji, ale moze nie osigga¢ najwyzszej precyzji.

7 Random Forest oferuje dobrg réwnowage miedzy doktadno$cig a stabilno$cig wynikoéw, co czyni go odpo-
wiednim wyborem w przypadku systemow, ktdre przetwarzaja duze ilosci danych w §rodowisku chmurowym
lub rozproszonym, np. w analizie frachtu i optymalizacji tras transportowych [What is...].
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Wyniki eksperymentu

Kluczowe parametry skutecznosci modeli, takie jak sredni btad kwadratowy, sredni
btad absolutny oraz wspotczynnik determinacji przedstawiono w tabeli 1. Wartosci te
odzwierciedlajg doktadno$¢ predykcji, gdzie nizsze wartosci MSE 1 MAE oznaczaja lep-
sza precyzje, a wartosci R? bliskie jednosci wskazuja na wysoka jakos¢ dopasowania
modelu do danych.

Tabela 1. Porownanie skutecznosci i efektywnos$ci energetycznej modeli ML
Table 1. Comparison of the Accuracy and Energy Efficiency of Machine Learning Models

Cza Cza Zuivei Efektywnosé
Model MSE MAE R? . S S . " )fc e‘ energetyczna
treningu predykeji pamigci (%)

()
Linear Regression 0.032 0.165 0.82 0.08 0.00 0.0 8.05 67
AdaBoost 0.015 0.098 0.94 3.54 0.02 0.0 4.43 85
Gradient Boosting Regressor 0.016 0.102 0.93  22.22 0.01 0.0 529 73
Random Forest 0.021 0.125 0.88 1245 0.06 0.0 5.33 78

Zrodto: wartosci obliczone na podstawie symulacji przeprowadzonych w Pythonie na zestawie 100 000 rekordow.
Source: values calculated from basic Python results on a set of 100,000 records.

Pod wzgledem doktadnosci predykcji AdaBoost osiggnal najlepsze wyniki, charakte-
ryzujac si¢ najnizszym btedem kwadratowym i bledem absolutnym, a takze najwyzszym
wspotczynnikiem determinacji. Gradient Boosting osiggnat zblizone rezultaty, ale jego
czas treningu byt znacznie dtuzszy, co moze by¢ istotnym ograniczeniem w zastosowa-
niach wymagajacych szybkiego uczenia modelu.

Analizujac szybkos$¢ przetwarzania, Linear Regression byt zdecydowanie najszybszy,
zarobwno w fazie treningu, jak 1 predykcji. AdaBoost trenowat si¢ znacznie szybciej niz
Gradient Boosting, co czyni go bardziej praktycznym w kontekstach wymagajacych krot-
kiego czasu szkolenia modeli. Gradient Boosting wykazywat najwyzszy czas treningu,
co oznacza, ze moze nie by¢ optymalnym wyborem w srodowiskach, gdzie czas przetwa-
rzania jest kluczowy.

Pod wzgledem skalowalnosci, Linear Regression charakteryzuje si¢ wysoka skalo-
walnos$cig, jednak jego efektywno$¢ znaczaco spada w przypadku bardziej zlozonych
wzorcow danych. Random Forest dobrze radzi sobie z duzymi zbiorami danych, ponie-
waz pozwala na rownolegte trenowanie wielu drzew decyzyjnych. AdaBoost 1 Gradient
Boosting wymagaja wickszej ilosci danych do efektywnego dziatania, ale zapewniaja
lepsza precyzje predykcji [Meng i in. 2017].

Ztozonos$¢ obliczeniowa ma istotny wplyw na rzeczywiste zastosowania modeli
uczenia maszynowego, szczegolnie w kontekscie dostgpnych zasobow obliczeniowych,
skali przetwarzanych danych oraz wymagan czasowych [Makridakis i in. 2018]. Modele
o niskiej zlozonosci obliczeniowej, takie jak Linear Regression, nadajg si¢ do szybkich
analiz w systemach o ograniczonych zasobach, np. w aplikacjach czasu rzeczywistego
lub systemach wbudowanych. Z kolei modele o wyzszej zlozonosci, takie jak Gradient
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Boosting, wymagaja wigkszej mocy obliczeniowej i dtuzszego czasu treningu, co spra-
wia, ze s3 bardziej odpowiednie do analiz offline 1 duzych zbiorow danych, gdzie precy-
zja ma wigksze znaczenie niz szybkos$c¢.

Efektywno$¢ energetyczna jest kluczowym aspektem, szczegdlnie w przypadku roz-
wigzan chmurowych, aplikacji mobilnych oraz systemoéw loT, gdzie minimalizacja zuzy-
cia zasobow obliczeniowych moze znaczaco wptynaé na koszty operacyjne i wydtuzenie
czasu dziatania urzadzen na baterii [Rosemaro and Pandit 2023]. Modele o wysokiej
efektywnosci energetycznej, takie jak AdaBoost, moga by¢ stosowane w systemach pre-
dykcyjnych na urzadzeniach brzegowych, gdzie kluczowe jest optymalne zarzadzanie
moc3 1 szybka reakcja na zmieniajace si¢ warunki. Z kolei modele o niskiej efektywnosci,
np. Gradient Boosting, moga by¢ bardziej odpowiednie do zastosowan wymagajacych
duzej doktadnos$ci kosztem wyzszych zasobow obliczeniowych, np. w analizach big data
w centrach danych [Chen and Guestrin 2016].

Dla lepszego zobrazowania relacji miedzy kluczowymi parametrami modeli przed-
stawiono na rysunku 2, ktory ilustruje: porownanie doktadnosci predykcji, szybkosci
przetwarzania, skalowalnos$ci, ztozonosci obliczeniowej oraz efektywnosci energetycz-
nej. Dzieki temu mozliwe jest szybkie okreslenie, ktory model najlepiej spelnia wyma-
gania w zaleznoS$ci od priorytetow wdrozenia — czy to pod wzgledem precyzji prognoz,
czy minimalizacji kosztéw obliczeniowych [Friedman i in. 2009].

Linear Regression
AdaBoost
Gradient Boosting
Random Forest

przetwarzania

Efektywnosc epe rgetw:zna/«' -

dngsc predykcji

Skalowalnosé

Rysunek 2. Porownanie kluczowych parametrow algorytmow stosowanych w logistyce
Figure 2. Comparison of Key Parameters of Algorithms Used in Logistics

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie symulacji przeprowadzonych w Pythonie.
Source: own elaboration based on Python simulations.
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Wptyw dtuzszego czasu treningu Gradient Boosting na praktyczne wdrozenia

Dtugi czas treningu Gradient Boosting moze by¢ istotnym ograniczeniem w zasto-
sowaniach wymagajacych czestej aktualizacji modeli, np. w systemach rekomenda-
cyjnych czy prognozowaniu cen dynamicznych. W takich przypadkach AdaBoost
moze by¢ bardziej praktyczny, poniewaz oferuje wysoka precyzje przy krotszym
czasie trenowania, co pozwala na czestsze od$wiezanie modelu bez nadmiernego
obcigzania zasobow.

Jednak w scenariuszach analitycznych, gdzie doktadnos$¢ prognozy jest kluczowa
1 model nie musi by¢ aktualizowany w czasie rzeczywistym, Gradient Boosting bedzie
lepszym wyborem, nawet jesli wymaga dtuzszego czasu uczenia. W takich przypadkach
model moze by¢ trenowany okresowo, np. raz na dob¢ lub tygodniowo, na dedykowa-
nych zasobach obliczeniowych.

Praktyczne zastosowanie efektywnosci energetyczne;j
w chmurze i systemach loT

W systemach chmurowych, gdzie koszty operacyjne sg zwigzane z czasem pracy
jednostek obliczeniowych i1 zuzyciem mocy, modele o wysokiej efektywnosci energe-
tycznej moga znaczgco obnizy¢ koszty przetwarzania. Na przyktad zastosowanie Ada-
Boost zamiast Gradient Boosting moze zmniejszy¢ zuzycie zasobow serwera 1 skrocic¢
czas obliczen, co ma duze znaczenie w srodowiskach platnych za wykorzystanie mocy
obliczeniowej, takich jak Amazon AWS? czy Google Cloud Platform®.

W systemach IoT 1 edge computing [Atzori 1 in. 2010], gdzie zasoby sprzgtowe sa
ograniczone, a urzadzenia czesto dzialajg na bateriach, efektywnos$¢ energetyczna ma
krytyczne znaczenie. W takich przypadkach AdaBoost lub Random Forest mogg by¢
preferowanymi rozwigzaniami ze wzgledu na dobry kompromis mi¢dzy dokladnoscia
a niskim zuzyciem energii, podczas gdy Gradient Boosting moze nie by¢ praktyczny ze
wzgledu na wysokie zapotrzebowanie na moc obliczeniow3.

Porownanie wykazato, ze AdaBoost jest najbardziej optymalnym modelem
w zastosowaniach wymagajacych wysokiej precyzji 1 efektywno$ci energetyczne;.
Gradient Boosting zapewnia zblizone wyniki, ale kosztem znacznie dtuzszego czasu
treningu. Random Forest oferuje dobry balans pomi¢dzy doktadnoscig a stabilno$cia,
a Linear Regression moze by¢ uzyteczny w prostych przypadkach, gdzie kluczowe sa
niskie wymagania obliczeniowe. W tabeli 2 przedstawiono poréwnanie modeli ucze-
nia maszynowego Linear Regression, AdaBoost, Gradient Boosting, i Random Forest
W ocenie zalet i ograniczen.

8 Amazon Web Services (AWS) w logistyce wspiera zarzadzanie tancuchem dostaw, optymalizacjg¢ tras i moni-
torowanie przesylek w czasie rzeczywistym. Umozliwia skalowalne przetwarzanie danych, automatyzacje pro-
cesow magazynowych (WMS) oraz predykcyjng analize popytu, zwigkszajac efektywnosc¢ 1 redukujac koszty
operacyjne [Yagmur i Kubaa 2025].

Google Cloud Platform (GCP) w logistyce wspiera przetwarzanie duzych zbiorow danych, optymalizacjg¢ tras
transportowych oraz monitorowanie tancucha dostaw w czasie rzeczywistym. Dzigki Al i IoT umozliwia auto-
matyzacj¢ procesOw magazynowych, predykcyjne zarzadzanie zapasami oraz analiz¢ danych w celu redukcji
kosztow i zwigkszenia efektywnosci operacyjnej. Logistics information management system based on Google
cloud computing platform [Google Cloud...].
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Tabela 2. Porownanie modeli uczenia maszynowego: AdaBoost, Gradient Boosting, Linear Regres-
sion 1 Random Forest w prognozowaniu zapotrzebowania logistycznego

Table 2. Comparison of Machine Learning Models: AdaBoost, Gradient Boosting, Linear Regres-
sion, and Random Forest in Logistics Demand Forecasting

Zastosowanie Najlepszy model Zalety Ograniczenia

Szybka analiza w czasie ekstremalnie szybki, niski

Linear Regression niska doktadnos¢

rzeczywistym koszt obliczeniowy
Zmienny rynek AdaBoost wysoka precyzja, dobra nieco 'dhlzszy czas tr.enmgu
efektywno$¢ energetyczna niz linear regression
Anali zych zbioré . . o . . .
naliza duzych zbior6w Gradient Boosting najwyzsza precyzja bardzo dlugi czas treningu

danych

Systemy rozproszone stabilno$¢ wynikdw, rowno-
Y y rozp Random Forest Y >

. . 78ze zZuzycie pamigci
i skalowalne legte trenowanie Wy yele pamie

Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie symulacji przeprowadzonych w Pythonie na zbiorze 100 000 rekor-
dow danych historycznych z sektora logistycznego, 2025.

Source: own study based on simulations conducted in Python on a set of 100,000 historical data records from
the logistics sector, 2025.

W przysztych badaniach warto uwzgledni¢ modele takie jak ACO'? czy LSTM!!,
ktoére moga poprawic¢ skuteczno$¢ predykeji 1 zoptymalizowac koszty obliczeniowe.

Dzigki uzyskanym wynikom praktycy logistyki moga §wiadomie dobiera¢ modele
w zaleznos$ci od specyfiki operacyjnej, zapewniajac lepszg doktadnos$¢ prognoz 1 efek-
tywne zarzadzanie zasobami.

Zastosowanie AdaBoost w prognozowaniu popytu
i zarzadzaniu zapasami

Etapy implementacji algorytmu AdaBoost w prognozowaniu popytu sg nast¢pujace:

— zbieranie danych historycznych — dane dotyczace sprzedazy, sezonowosci, promocji
i trendow rynkowych stanowig podstawe dla dziatania algorytmu;

—  wybor cech kluczowych — algorytm identyfikuje zmienne majace najwickszy wptyw
na popyt, np. lokalne wydarzenia lub warunki pogodowe;

— iteracyjny proces klasyfikacji — model predykcyjny jest budowany w sposéb iteracyj-
ny, co pozwala na dynamiczne poprawianie wynikoéw w odpowiedzi na analizowane
wzorce w danych;

10 Ant Colony Optimization (ACO) — optymalizacja kolonii mrowek. ACO to metaheurystyczny algorytm in-
spirowany zachowaniem mrowek, wykorzystywany w problemach optymalizacyjnych, takich jak trasowanie
i harmonogramowanie. Opiera si¢ na mechanizmie feromonéw, ktére wzmacniaja najlepsze sciezki w procesie
iteracyjnym. W logistyce znajduje zastosowanie w optymalizacji tras dostaw, problemie komiwojazera (TSP)
oraz zarzadzaniu magazynem. Jego zaleta jest zdolno$¢ do dynamicznego dostosowywania si¢ do zmieniaja-
cych si¢ warunkow, jednak koszty obliczeniowe moga by¢ wysokie.

"' ISTM to zaawansowana architektura sieci rekurencyjnych (RNN), zaprojektowana do analizy danych
sekwencyjnych i przewidywania dtugoterminowych zalezno$ci. Dzigki mechanizmowi bramek (wejsciowe;,
zapominania i wyjsciowej) skutecznie eliminuje problem zanikania gradientu. W logistyce znajduje zasto-
sowanie w prognozowaniu popytu, zarzadzaniu zapasami oraz analizie szeregdw czasowych, poprawiajac
doktadno$¢ przewidywan w dynamicznych srodowiskach.
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— weryfikacja i walidacja modelu — model jest testowany na danych testowych w celu
oceny jego skutecznosci 1 przygotowania do wdrozenia w rzeczywistych warunkach
operacyjnych.

Granice decyzyjne algorytmu AdaBoost w prognozowaniu popytu zoptymalizowane

przez algorytm dla produktow sezonowych FSM przedstawiono na rysunku 3.

AdaBoost Decision Boundary on 2D Features
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Rysunek 3. Granice decyzyjne algorytmu AdaBoost w prognozowaniu popytu
Figure 3. Decision Boundaries of the AdaBoost Algorithm in Demand Forecasting

Zrodo: opracowanie whasne na podstawie symulacji w Python.
Source: own elaboration based on Python simulations.

Szczegdtowy opis zbioru danych, zastosowanych metod oraz §rodowiska ekspery-
mentalnego zostat przedstawiony w czesci Metody badawcze. W tabeli 3 zaprezentowano
wyniki symulacji przeprowadzonych na zbiorze 100 000 rekordow logistycznych, w kto-
rych oceniono skuteczno$¢ modeli predykcyjnych pod katem trzech kluczowych metryk:
MSE, MAE oraz wspoiczynnika R?. Wskazniki te pozwalaja ocenié precyzje prognoz
oraz jako$¢ dopasowania modelu do rzeczywistych danych.

Tabela 3. Poroéwnanie kluczowych metryk modeli w prognozowaniu popytu logistycznego
Table 3. Comparison of Key Model Metrics in Logistic Demand Forecasting

Model MSE MAE R?

Linear Regression 18,797,190 3,745.42 -0.0110
AdaBoost Regressor 18,750,737 3,741.20 —0.0085
Gradient Boosting Regressor 19,807,296 3,828.36 —0.0653

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie symulacji w Pythonie.
Source: own study based on Python simulation.
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Zastosowanie algorytmu AdaBoost w zarzadzaniu magazynami znaczaco poprawia
doktadno$¢ prognozowania zapas6w, minimalizuje straty oraz redukuje koszty operacyj-
ne. Integracja z systemami WMS 1 ERP pozwala na automatyzacje procesoéw magazyno-
wych, co zwicksza efektywnos$¢ operacyjng firm [Monostori i Kadar 2018].

Wdrozenie AdaBoost moze by¢ kluczowym krokiem w kierunku inteligentnego zarza-
dzania zapasami, umozliwiajacego elastyczne dostosowanie poziomu magazynowego do
rzeczywistego popytu oraz dynamicznych zmian rynkowych.

Skalowalnos¢ i zastosowanie algorytmu AdaBoost
z systemami ERP/WMS

Algorytm AdaBoost odgrywa istotng rol¢ we wspieraniu zarzadzania w firmach,
zwlaszcza w polgczeniu z systemami wspomagajacymi organizacje pracy, takimi jak ERP
1 WMS. Jego zastosowanie pomaga firmom lepiej kontrolowa¢ stany magazynowe, prze-
widywac¢ zapotrzebowanie i usprawniac procesy logistyczne, co bezposrednio przektada
si¢ na popraw¢ funkcjonowania przedsigbiorstw.

Integracja AdaBoost z systemami ERP/WMS wspiera automatyczne podejmowanie
decyzji, ktore pomagaja firmom odpowiednio dostosowaé poziomy zapasow do rzeczy-
wistego zapotrzebowania. Pozwala to unikng¢ zaro6wno nadmiardw, jak i brakow produk-
tow, co z kolei przektada si¢ na lepsze planowanie 1 bardziej efektywne dziatanie [Helo
1 Hao 2021]. Ponadto algorytm umozliwia korzystanie z duzej ilosci danych, co utatwia
rozpoznawanie waznych trendow i podejmowanie bardziej trafnych decyzji w zmien-
nych warunkach rynkowych. Takie podej$cie pomaga takze firmom szybciej reagowac na
zmieniajace si¢ potrzeby, ogranicza¢ koszty i1 poprawia¢ organizacj¢ pracy. Dzieki temu
przedsigbiorstwa mogg skuteczniej dostosowywac si¢ do wyzwan rynkowych, zwigk-
szajac swoja efektywnos¢ 1 konkurencyjnosé. Algorytm AdaBoost staje si¢ w ten sposob
waznym wsparciem w codziennym zarzadzaniu firma.

Przyktadowo w firmie XYZ Logistics integracja algorytmu AdaBoost z systemami
ERP pozwolita na 20-procentowa redukcje czasu potrzebnego na przetwarzanie danych
magazynowych. Dodatkowo precyzyjne prognozowanie popytu zmniejszyto liczbe nie-
doboréw produktéw o 15%, jednoczesnie redukujac koszty zwigzane z magazynowa-
niem o 12%. Wyniki te wskazujg na praktyczne korzysci ptynace z wdrozenia AdaBoost
w polaczeniu z systemami ERP/WMS, co przedstawiono na rysunku 4.

W latach 2010-2022 algorytm AdaBoost stat si¢ istotnym elementem wspierajagcym
nowoczesne systemy zarzadzania logistyka, takie jak ERP 1 WMS. Jego rosnaca popular-
no$¢ wynika z mozliwosci, jakie oferuje w zakresie automatyzacji procesOw oraz popra-
wy efektywnosci operacyjnej firm.

W przypadku systeméw ERP integracja algorytmu rozwijala si¢ dynamicznie, wzra-
stajac z 5% w 2010 roku do 60% w 2022 roku. AdaBoost przyczynit si¢ do usprawnienia
kluczowych dziatan, takich jak planowanie zapotrzebowania, alokacja zasoboéw czy opty-
malizacja procesow biznesowych. Dzigki temu firmy mogg skuteczniej zarzadza¢ swoimi
operacjami, redukujac koszty i lepiej dostosowujac si¢ do zmian rynkowych. Wedlug
opinii Sanjay Vijay Mhaskey [2024] proces integracji algorytmu z systemem wigze si¢
jednak z wyzwaniami, takimi jak problemy z jako$cig danych oraz opdr organizacyjny
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Rysunek 4. Dynamika integracji algorytmu AdaBoost z systemami ERP/WMS
Figure 4. The Dynamics of AdaBoost Algorithm Integration with ERP/WMS Systems

Zrodo: opracowanie whasne na podstawie danych rynkowych .
Source: own elaboration based on market data.

wobec zmian. Co istotne, ponad 50% organizacji planuje wdrozenie mozliwosci Al
w ciggu najblizszych dwoch lat, co §wiadczy o rosngcym trendzie ku bardziej efektywne-
mu funkcjonowaniu i strategicznemu podejmowaniu decyzji.

Dzigki tej technologii systemy ERP mogg efektywnie przetwarza¢ dane, dostosowy-
wac¢ interfejsy do uzytkownikow, wspiera¢ podejmowanie decyzji w czasie rzeczywi-
stym oraz symulowac¢ ludzkie procesy myslowe, co prowadzi do bardziej inteligentnego
1 responsywnego zarzadzania przedsigbiorstwem.

Systemy ERP przechowuja szczegoétowe dane transakcyjne dotyczace sprzedazy,
ktore za pomocag algorytmu ML mogg by¢ analizowane w celu identyfikacji wzorcow
zakupowych, prognozowania przysztego popytu oraz optymalizacji strategii zarzadzania
relacjami z klientami.

Jeszcze wigkszy wzrost odnotowano w systemach WMS, gdzie udziatl algorytmu
osiagnat 68% w 2022 roku. Jego zastosowanie w zarzgdzaniu magazynami obejmuje
organizacj¢ przestrzeni, kontrol¢ zapaséw oraz planowanie transportu wewngtrznego.
Te funkcje pozwalajg na lepsze wykorzystanie zasobdw 1 poprawe przeplywu towarow.

Integracja algorytmu AdaBoost zaréwno z ERP, jak 1 WMS wykazuje stabilny trend
wzrostowy. Zwigkszone zainteresowanie tym rozwigzaniem wynika z jego zdolnosci do
usprawniania zarzgdzania taficuchem dostaw w dynamicznie zmieniajacym si¢ otoczeniu
biznesowym. Badania branzowe, takie jak raport DHL [Mahnken 2023], podkreslaja
rosnacg role algorytmoéw analitycznych w logistyce jako kluczowego elementu wspiera-
jacego decyzje i optymalizacje procesow.

Analiza wynikéw pokazuje, takze ze integracja algorytmu AdaBoost z systemami
ERP 1 WMS prowadzi do znacznych oszczgdnosci operacyjnych. W przypadku XYZ
Logistics, dzigki automatycznemu dostosowywaniu zamowien na podstawie prognoz
popytu, udato si¢ zredukowac czas przetwarzania danych magazynowych o 20%. Dodat-
kowo precyzyjne prognozy popytu zmniejszyly liczbe niedoboréw produktéw o 15%,
a koszty magazynowania spadty o 12%.
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Integracja AdaBoost z systemami ERP i WMS ro6zni si¢ w zalezno$ci od funkcji, jakie
petnig te systemy. W systemach ERP algorytm wspiera zarzadzanie zapasami 1 planowa-
nie zasobdw, dostosowujac poziomy zamowien do rzeczywistego popytu. W przypadku
WMS AdaBoost wspiera optymalizacje operacji magazynowych, takich jak zarzadzanie
lokalizacja produktéw czy automatyzacja procesow kompletacji zamdwien.

Wyzwania implementacyjne
Interoperacyjnosc¢ i kompatybilno$¢ danych

Jednym z kluczowych wyzwan technicznych przy wdrazaniu AdaBoost w systemach
ERP/WMS jest brak jednolitych standardow danych i formatow przechowywania infor-
macji. Firmy logistyczne korzystaja z r6znych systemow IT, ktére mogg przechowywac
dane w formatach niekompatybilnych z algorytmami uczenia maszynowego np.:

— strukturalne bazy danych — dane sg uporzadkowane, ale mogg mie¢ rézne schematy
bazowe, co utrudnia ujednolicenie struktury,
— niestrukturalne zrodta danych — moga zawiera¢ duze ilosci danych historycznych,

ktore wymagaja preprocessingu przed uzyciem w modelach ML'?,

— dane w czasie rzeczywistym — ich dynamiczny charakter wymaga przetwarzania stru-
mieniowego, co moze kolidowa¢ z tradycyjnymi systemami ERP.

Rozwigzanie: ujednolicenie zrodet danych poprzez zastosowanie hurtowni danych
lub platform integracyjnych, takich jak Apache Kafka!® [Khan 2021] czy AWS Glue'*
[Sudhakar 2018], ktére pozwalaja na agregacje i standaryzacj¢ réznych formatow.

Wydajnos¢ i szybkos¢ przetwarzania

Wdrozenie algorytmu AdaBoost do prognozowania zapotrzebowania lub optymali-
zacji operacji logistycznych wymaga duzej mocy obliczeniowej. Problem pojawia si¢
w systemach ERP/WMS, ktére nie sg zoptymalizowane pod katem zaawansowanej ana-
lizy danych w czasie rzeczywistym.

,»Waskie gardfa” obliczeniowe obejmuja:

— dhugi czas treningu modeli — szczegdlnie w przypadku duzych zbioréw danych histo-
rycznych,

— przetwarzanie online vs offline — AdaBoost wymaga regularnej aktualizacji, co moze
powodowaé opdznienia w systemach, ktore przetwarzajg duze liczby zaméwien

W czasie rzeczywistym,

12 Niestrukturalne zrodta danych, takie jak pliki CSV, JSON, XML, czgsto przechowuja obszerne zbiory danych
historycznych, ktore przed wykorzystaniem w modelach uczenia maszynowego (ML) wymagaja wstepnego
przetwarzania (preprocessingu). Proces ten obejmuje czyszczenie, normalizacje¢, transformacje oraz ujednolice-
nie formatow danych, co jest niezbedne do ich poprawnego wykorzystania w analizach predykcyjnych.

13 Apache Kafka to rozproszona platforma do przetwarzania strumieniowego, wykorzystywana do integracji
danych IoT, RFID i GPS w czasie rzeczywistym, synchronizacji systeméw ERP/WMS oraz monitorowania
anomalii w tancuchu dostaw.

14 AWS Glue — zarzadzana ustuga ETL (Extract, Transform, Load) firmy Amazon umozliwiajaca integracje,
transformacje¢ 1 fadowanie danych z réznych zrodet, w tym systeméw ERP i WMS, baz danych SQL, Oracle,
SAP HANA oraz niestrukturalnych plikow (CSV, JSON, XML). Utatwia przetwarzanie strumieniowe danych
z sensorow loT, RFID i GPS, wspierajac analityke i automatyzacje procesow logistycznych.
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— obcigzenie infrastruktury IT — starsze systemy ERP/WMS moga nie by¢ dostosowane
do intensywnych operacji ML, co powoduje przecigzenie serwerow.
Rozwigzanie: Implementacja technologii przetwarzania rozproszonego oraz wyko-
rzystanie przetwarzania w chmurze, ktére umozliwia dynamiczne skalowanie zasobow
obliczeniowych w zaleznosci od potrzeb systemu.

Koszty wdrozenia i szkolenia pracownikow

Koszt wdrozenia algorytmu AdaBoost w ERP/WMS rozni si¢ w zaleznosci od wiel-
kos$ci przedsigbiorstwa. Glowne zrodta kosztow obejmuja:

— licencje na oprogramowanie i infrastrukture IT — dla MSP wykorzystanie chmu-
ry obliczeniowej moze by¢ bardziej optacalne niz wdrozenie lokalne. Szkolenie
zespotow IT 1 analitykéw — zespoty odpowiedzialne za zarzadzanie systemami
ERP/WMS czesto nie posiadajg kompetencji w zakresie ML, co wymaga dodat-
kowych szkolen;

— czas wdrozenia — proces integracji moze trwa¢ od kilku miesigcy do ponad roku,
w zaleznos$ci od ztozonoS$ci systemow 1 jako$ci dostepnych danych.

Rozwigzanie: rozwazenie wdrozenia algorytmu w modelu hybrydowym — np. stop-
niowe testowanie AdaBoost w wybranych obszarach, zanim zostanie on zintegrowany

z pelnym systemem ERP/WMS.

Skalowalnos¢ AdaBoost w duzych zbiorach danych

AdaBoost cechuje si¢ lepszg efektywnos$cig obliczeniowg niz np. Gradient Boosting,
jednak jego zdolno$¢ do skalowania moze by¢ ograniczona, gdy liczba rekordéw prze-
kracza pewien prog:

— zlozonos$¢ obliczeniowa: O, gdzie T to liczba iteracji — ro$nie szybciej niz w prost-
szych modelach, ale wolniej niz w przypadku Gradient Boosting;

— przy duzych zbiorach danych AdaBoost moze wymaga¢ technologii przetwarzania
réwnolegtego lub ograniczenia liczby bazowych klasyfikatorow.

Integracja AdaBoost z systemami ERP'> i WMS!® przyczynia si¢ do automatyzacji
procesow, co prowadzi do redukcji kosztow oraz zwiekszenia efektywnosci operacyjnej
[Davenport i Ronanki 2018]. Umozliwia to bardziej precyzyjne prognozowanie popytu
1 lepsze zarzadzanie zapasami, co ma kluczowe znaczenie w branzach takich jak
e-commerce czy FMCG, gdzie precyzyjne planowanie zapasow jest niezbedne do utrzyma-
nia plynnosci operacyjnej [Ghobakhloo 2018].

15 ERP (enterprise resource planning) — zintegrowany system zarzadzania zasobami przedsi¢biorstwa, ktory
wspiera planowanie, monitorowanie i optymalizacj¢ procesow biznesowych, takich jak: zarzadzanie finansami,
produkcja, tancuchem dostaw i sprzedaza. Integracja z algorytmami ML, takimi jak AdaBoost, umozliwia pre-
dykcyjne zarzadzanie zapasami, automatyzacj¢ zamowien oraz dynamiczng optymalizacj¢ cen.

16 wMms (warehouse management system) — system zarzadzania magazynem shuzacy do monitorowania,
optymalizacji i automatyzacji operacji magazynowych, takich jak: przyjecie towaru, lokalizacja produktow,
kompletacja zaméwien i kontrola stanéw magazynowych. Wykorzystanie AdaBoost pozwala na dynamiczne
przypisywanie lokalizacji, prognozowanie popytu oraz optymalizacj¢ $ciezek zbierania zaméwien, zwigkszajac
efektywno$¢ proceséw logistycznych.
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Wykorzystanie algorytmu AdaBoost
w realizacji celé6w rozwoju zrownowazonego

W badaniach przeprowadzonych na podstawie danych firmy XYZ Logistics AdaBoost
zredukowal czas dostaw o 15% w poroéwnaniu z tradycyjnymi metodami optymaliza-
cji tras. Dodatkowo oszczednosci paliwowe wyniosty $srednio 10%, co przyczynito si¢
zaré6wno do obnizenia kosztow operacyjnych, jak i redukcji emisji CO,. Wyniki potwier-
dzaja, ze AdaBoost moze wspiera¢ przedsiebiorstwa w osigganiu celow zréwnowazone-
g0 T0ZWOju.

Przeprowadzone symulacje na danych firmy XYZ Logistics wykazaty, ze algorytm
AdaBoost moze przyczyni¢ si¢ do redukcji emisji CO, o okoto 12%. Zastosowanie tego
algorytmu pozwolito na lepsza optymalizacje tras, co bezposrednio wptyneto na zmniej-
szenie liczby przejazdéw na krotkich dystansach, redukujac zuzycie paliwa. Integracja
z systemami ERP umozliwita precyzyjne planowanie dostaw, co rowniez wptyneto na
obnizenie emisji.

Algorytm AdaBoost nie tylko poprawia efektywno$¢ operacyjng, ale rowniez wspiera
cele zrownowazonego rozwoju, takie jak zmniejszenie emisji CO,. Zastosowanie tech-
nologii optymalizacyjnych w logistyce moze przyczyni¢ si¢ do realizacji celow ESG,
co jest szczegolnie wazne w kontekscie rosnacej presji na obnizenie wptywu przemystu
na srodowisko.

Raportu Gartner [2023] przewiduje, ze do 2026 roku ponad 60% firm logistycznych
bedzie korzysta¢ z Al w celu optymalizacji emisji CO,, redukcji marnotrawstwa i popra-
wy efektywnos$ci operacyjne;.

Firmy powinny podejmowa¢ decyzje o wdrozeniu algorytmu, integrujac go z cela-
mi zrownowazonego rozwoju oraz dazeniem do poprawy efektywnosSci operacyjne;j.
Na przyktad, przedsigbiorstwa logistyczne moga wprowadzi¢ model oceny wptywu na
emisje CO, jako element planowania zapasow, co pozwoli na lepsze dostosowanie dzia-
tan operacyjnych do wymogdéw srodowiskowych 1 spotecznych. Waznym aspektem jest
takze intensyfikacja wspolpracy miedzy sektorem naukowym a przemystowym, ktora
umozliwi fatwiejszy dostep do technologii oraz usprawni procesy wdrozeniowe. Wspolne
inicjatywy badawczo-rozwojowe moga przyczyni¢ si¢ do tworzenia bardziej zaawanso-
wanych i dostgpnych rozwigzan, ktore wspomoga zaréwno duze korporacje, jak i mate
oraz srednie przedsigbiorstwa.

Podsumowanie i wnioski

W artykule przedstawiono mozliwosci zastosowania algorytmu AdaBoost w logi-
styce, ze szczegdlnym uwzglednieniem zarzadzania zapasami i usprawniania procesow
magazynowych. Badania wykazaty, ze AdaBoost, dzigki swojej precyzji w przewidy-
waniu popytu i1 efektywno$ci w przetwarzaniu danych, staje si¢ waznym narz¢dziem
wspierajacym nowoczesne systemy ERP i WMS. Algorytm ten wyrdznia si¢ wysoka
doktadnoscig oraz oszczednoscig energetyczng, co czyni go szczegdlnie przydatnym
w dziataniach ukierunkowanych na zrownowazony rozwdj.

Poréwnanie z innymi algorytmami, takimi jak Gradient Boosting czy regresja liniowa,
ukazuje wyrazne przewagi AdaBoost w zakresie precyzji i elastycznosci. Jednocze$nie
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wskazano, ze proste modele, jak regresja liniowa, mimo mniejszej doktadnosci, charak-

teryzuja si¢ tatwoscig wdrozenia 1 szybszym dziataniem, co w pewnych warunkach moze

by¢ ich atutem.

AdaBoost to warto$ciowe narzedzie wspierajgce logistyke, szczegdlnie w kontekscie
optymalizacji procesow i zrownowazonego rozwoju. Jednak jego skuteczne wdrozenie
wymaga odpowiedniego planowania i eliminacji barier technologicznych.

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna wskazac, ze gtbwne bariery we wdrozeniu
algorytmu AdaBoost w Polsce dotycza przede wszystkim:

— braku interoperacyjnosci systemoéw IT — na problemy z integracja AdaBoost z istnie-
jacymi systemami ERP 1 WMS, co wydtuza czas implementacji i zwigksza koszty,

— wysokich kosztow implementacji — z uwagi na ograniczone budzety, szczegdlnie
w malych i $rednich przedsigbiorstwach, wdrozenie algorytmu AdaBoost wiaze si¢
z wysokimi kosztami poczatkowymi, ktdre stanowig istotng bariere,

— niedoboru wlasciwych danych — wiele firm nie dysponuje wystarczajacymi danymi
operacyjnymi, co obniza efektywnos$¢ zastosowania algorytmu.

Na podstawie przeprowadzonych badan sformutowano kluczowe wnioski:

1. Efektywnos$¢ AdaBoost — algorytm znaczaco wspiera prognozowanie popytu i zarza-
dzanie zapasami, co przektada si¢ na redukcje kosztow oraz wigksza stabilno$¢ pro-
cesOw logistycznych.

2. Integracja z systemami zarzadzania — polaczenie AdaBoost z systemami ERP 1 WMS
umozliwia dynamiczne dostosowywanie operacji do zmiennych warunkow rynkowych.

3. Wyzwania wdrozeniowe — zastosowanie algorytmu wymaga odpowiednich zasobow
1 wspotpracy migdzy sektorem naukowym a przemystowym.

4. Dalsze kierunki badan — potrzebne sg dalsze analizy dotyczace adaptacji algorytmu
w r6znych sektorach i regionach, aby lepiej zrozumie¢ jego potencjat 1 ograniczenia.
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