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Mo liwo ci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych 

w logistyce

Possibilities of using artificial neural networks in logistics

Synopsis. W artykule omówiono mo liwo ci zastosowania narz dzi sztucznej inte-

ligencji w ró nych obszarach zarz dzania logistycznego, m.in. w procesach maga-

zynowych, dystrybucyjnych oraz sprzeda owych, jako alternatyw  do tradycyjnie 

stosowanych metod. Celem artyku u jest przedstawienie potencja u, który stanowi  

sztuczne sieci neuronowe, czyli mo liwo ci szybkiego przesy u danych oraz na-

uki rozpoznawania analizowanego problemu w warunkach stale zmieniaj cych si  

parametrów. Istot  wykorzystania modelowania neuronowego w obszarach zarz -

dzania logistycznego (tj. procesów magazynowych oraz dystrybucyjno-sprzeda o-

wych) jest m.in. skrócenie czasu trwania procesów, eliminacja b dów oraz bardziej 

precyzyjna analiza danych wej ciowych i wyj ciowych, skutkuj ca minimalizacj  

czasu obs ugi, kosztów, szumu informacyjnego (efektu Forrestera) oraz zwi ksze-

nia satysfakcji konsumenta. Jako przyk ad przedstawiono system „Just Walk Out” 

sieci Amazon, który idealnie ilustruje praktyczne wykorzystanie informatyzacji 

oraz algorytmów zwi zanych z funkcjonowaniem sieci neuronowych. 

S owa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, sztuczna inteligencja, dystrybucja 

Abstract. The article presents the possibilities of using artificial neural networks 

tools in various areas of logistics management, including warehouse, distribution 

and sales process management, as an alternative to traditional methods. Therefore, 

the principal purpose of the research is to unveil a capability of artificial neural 

networks, such as fast data transfer and learning of diagnosing problems under 

constantly changing conditions. The essence of using neural network modeling in 

areas of logistics management (i.e. warehouse, distribution and sales process mana-

gement) is, among other things, shortening process management time, elimination 

of errors and more effective input and output data analysis, resulting  minimized 

service time, costs and the bullwhip effect (Forrester effect), as well as, increased 

consumers satisfaction. The example used in the paper is ‘Just Walk Out’ technolo-

gy created by Amazon. The instantiation perfectly picture the implementation of IT 

solutions and algorithms connected with functioning of artificial neural networks.
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Wspó cze nie mo emy zaobserwowa  dynamiczny rozwój gospodarczy miast i aglo-

meracji, który skrupulatnie przyczynia si  do wzrostu konsumpcji oraz procesów infor-

matyzacji, jednocze nie narzucaj c potrzeb  efektywniejszego dysponowania procesami 

logistycznymi. Zwi kszaj ca si  potrzeba przetwarzania i analizy danych, jak równie  

wzrost wymaga  konsumentów przyczyniaj  si  do konieczno ci wprowadzania przez 

przedsi biorstwa innowacyjnych rozwi za  technologicznych, umo liwiaj cych uzyska-

nie przewagi konkurencyjnej na rynkach dóbr i us ug. Niestety tradycyjne metody prze-

twarzania i analizy danych (tj. arkusze kalkulacyjne, narz dzia i aplikacje bazodanowe) 

staj  si  niewystarczaj ce w warunkach, kiedy konieczna jest ich predykacja, rozpozna-

wanie i klasyfikacja w warunkach stale ulegaj cych zmianie parametrów. Skutkiem tego 

jest coraz wi ksze wykorzystanie rozwi za  informatycznych bazuj cych na sztucznej 

inteligencji (ang. AI – artifical intelligence, polski odpowiednik – SI), czyli „kompute-

rów i programów próbuj cych na ladowa  aspekty ludzkiego my lenia” [Gibilisco 1994]. 

Sztuczna inteligencja wykorzystywana jest coraz powszechniej w niemal ka dej dziedzi-

nie gospodarki – superkomputery pomagaj  przy analizie i przetwarzaniu wielkich zbio-

rów danych (big data), pomagaj  lekarzom  w diagnozowaniu dolegliwo ci pacjentów 

(przyk ad: projekt Watson), stopniowo zaczynaj  podbija  rynek us ugowy, a technologia 

wkrad a si  tak e w ludzkie ycie codzienne, czego przyk adem s  chocia by domy typu 

Smart House1. Nie powinno wi c nikogo zaskakiwa , i  rozwi zania takie zaczynaj  by  

stosowane równie  w zakresie usprawnie  procesów logistycznych. W efekcie nast puj  

zmiany wp ywaj ce na rozwój logistyki, m.in. w obszarze a cucha dostaw – zachodzi 

zmiana z tradycyjnych metod na rozwi zania wirtualne. Logistyka, która jest jedn  z ga-

zi gospodarki charakteryzuj c  si  wysok  reaktywno ci  na nowoczesne rozwi zania 

i technologi , jak i jednym  z najwy szych stopni konkurencyjno ci, wykazuje wzmo o-

ne potrzeby na stosowanie najnowocze niejszych rozwi za  i tendencji dost pnych na 

rynku. Naprzeciw tym potrzebom wychodzi zastosowanie technologii sztucznych sieci 

neuronowych. 

Sztuczne sieci neuronowe, dla których ludzki mózg stanowi pierwowzór, maj  zdol-

no  do predykcji, rozpoznawania, klasyfikacji, filtracji i kojarzenia danych wej ciowych 

[Tadeusiewicz 1993]. Z definicji s  to zbiory prostych jednostek obliczeniowych prze-

twarzaj cych dane, komunikuj cych si  ze sob  i pracuj cych równolegle, które mog  

by  okre lone poprzez model sztucznego neuronu, topologi  oraz regu y uczenia sieci 

[Stefanowski  2006].

Geneza i implementacja sieci neuronowych

Niniejszy rozdzia  po wi cony jest omówieniu sieci neuronowych w kontek cie roz-

wa a  matematycznych i informatycznych, z uwzgl dnieniem infrastruktury niezb dnej 

do funkcjonowania tej technologii. Sztuczne sieci neuronowe stosowane s   w ró nych 

dziedzinach, m.in. w ekonomii, teleinformatyce, medycynie, in ynierii materia owej, 

a nawet w kryminalistyce. Wszystko to za spraw  swojej unikalnej budowy, opartej na 

1 https://www.youtube.com/watch?v=vvimBPJ3XGQ, [dost p: 21.12.2016 r.].
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biologicznej strukturze uk adów nerwowych, maj cej wiele zdolno ci, tj. „zdolno  do 

uczenia si  i uogólniania zdobytej wiedzy, zdolno ci adaptacji zmiennych warunków, 

ma a wra liwo  na b dy w zbiorze danych, zdolno  do efektywnej pracy nawet po 

cz ciowym uszkodzeniu sieci, zdolno  do równoleg ego i rozproszonego przetwarza-

nia danych” [Osowski 2000].

Protoplast  dla powstania sztucznych sieci neuronowych jest ludzki mózg,  a dok ad-

niej budowa jego warstwy nerwowej, sk adaj cej si  z komórek nazywanych neuronami. 

Neuron w ludzkim ciele sk ada si  z j dra otoczonego b on  komórkow  wraz z dendry-

tami, somy, aksonu oraz synapsy, stanowi cej po czenie przewodnikowe. Wp ywaj ce 

dendrytami bod ce poddawane s  procesowi kumulacji w b onie komórkowej, a zsu-

mowany sygna  przy pomocy aksonu dostaje si  na synapsy. Na skutek zaburzenia ró -

nicy potencja ów nast puje przeskok impulsu z synaps na nast pn  komórk  nerwow . 

Proces ten sta  si  inspiracj  do utworzenia sztucznych sieci neuronowych [Stefanowski 

2006]2.

Nale y przy tym jednak pami ta , e sie  neuronowa jest jedynie uproszczonym mo-

delem mózgu, wykorzystuj cym od kilkuset do kilkudziesi ciu tysi cy neuronów prze-

twarzaj cych informacje, gdzie dla porównania szacunkowo ludzki mózg sk ada si  z 

oko o dziesi ciu miliardów po cze  (przy przeci tnym dystansie od 0,01 mm do 1 m), 

a jego szybko  przetwarzania informacji wynosi 1018 m/s [Tadeusiewicz 1993]. Wi k-

szo  wspó cze nie budowanych i wykorzystywanych sieci neuronowych ma budow  

warstwow , przy czym ze wzgl du na dost pno  w trakcie procesu uczenia wyró nia 

si  warstwy: wej ciow , wyj ciow  oraz warstwy ukryte, o czym mowa b dzie w dalszej 

cz ci artyku u [Tadeusiewicz 1993].

Model struktury sztucznej sieci neuronowej sk ada si  ze zbioru przetworników sy-

gna ów. Z matematycznego punktu widzenia do podstawowych elementów sk adowych 

pojedynczego sztucznego neuronu zaliczamy: „n wej  neuronu wraz z wagami wi (wek-

tor wag w i wektor sygna ów wej ciowych x), jeden sygna  wyj ciowy y, pobudzenie e 

neuronu jako suma wa ona sygna ów wej ciowych pomniejszona o próg  oraz funkcj  

aktywacji”. Pobudzenie e neuronu wyra one jest wzorem [Stefanowski 2006]:

1

– –
n

T
i i

i

e w x w x

Wprowadzaj c wag  w0 =  pod czonej do sta ego sygna u x0 = 1, otrzymujemy:

0

n
T

i i

i

e w x W x

Z kolei funkcja aktywacji wyra ona jest wzorem:

y = f (e).

2 http://michalpasterski.pl/2008/11/o-neuronach/, [dost p:11.11.2016].
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Architektura sztucznych sieci neuronowych zbudowana jest najcz ciej  z dwóch ty-

pów sieci: sieci jednokierunkowych (ang. feedforwarded), tj. sieci o jednym kierunku 

przep ywu sygna ów oraz sieci rekurencyjnych (ang. feedback, bidirectional), tj. sieci 

ze sprz eniem zwrotnym lub sieci uczenia si  przez wspó zawodnictwo [Stefanowski 

2006]. Wyró niany jest szczególny przypadek sieci jednokierunkowej, tzw. sieci war-

stwowej, która ze wzgl du na swoj  budow  jest wspó cze nie najcz ciej wykorzysty-

wana przy budowie sztucznych sieci neuronowych. Sk ada si  z warstwy wej ciowej, 

warstwy ukrytej oraz warstwy wyj ciowej [Stefanowski 2006].

Wyró niamy trzy typy po cze  mi dzy poszczególnymi neuronami wchodz cymi 

w sk ad sieci. Pierwszy z nich, nazywany jako „ka dy z ka dym”, jest typem po cze , 

w którym ka dy neuron ma po czenie z reszt  neuronów, które tworz  sie . Drugim ty-

pem po czenia jest po czenie warstwowe, w którym po czone ze sob  s  poszczególne 

warstwy sieci neuronowej (ka da warstwa po czona jest  z warstw  nast puj c  po niej, 

nie ma za to po czenia z ka dym poszczególnym neuronem), ostatni za  typ po czenia 

zak ada po czenie poszczególnego neuronu tylko z wybran  grup  – najcz ciej t , która 

jest w jego s siedztwie [Stefanowski 2006].

Sieci neuronowe maj  równie  mo liwo  „uczenia si ”. Metody „uczenia si ” sie-

ci s  proste w realizacji i w a nie to czyni sieci neuronowe atrakcyjnym rozwi zaniem 

w zakresie przetwarzania i analizy danych. „Uczenie si ” sieci nale y rozumie  jako 

wymuszanie na sieci okre lonego zachowania, sprecyzowanego dla charakterystycznych 

sygna ów wej ciowych. Proces ten polega na utrwalaniu okre lonych zachowa  w bazie 

do wiadcze  sieci i przypomina w swojej strukturze dzia anie odruchów warunkowych u 

cz owieka. Efekty takiego uczenia mog  by  ró ne dla ka dej utworzonej sieci, dlatego 

konieczne jest weryfikowanie „zdobytej wiedzy” – stosuje si  etapy uczenia, testowania 

i aplikacji. „Uczenie sieci”, jak i jej testowanie s  procesami, które mo na wykonywa  

wielokrotnie. Sie  uczona jest wykonywania oblicze  poprzez dostrajanie warto ci wag 

wij, a nauk  mo na zrealizowa  dwiema metodami: uczeniem nadzorowanym (inna na-

zwa tej metody to „uczenie  z nauczycielem”) oraz poprzez samouczenie sieci3.

Proces uczenia nadzorowanego bazuje na zadaniu danych wej ciowych, jakie sie  ma 

przyj , oraz sugerowanej odpowiedzi, jak  powinna ona uzyska . Zwrócony przez sie  

wynik jest zestawiany z wynikiem, jaki powinna ona uzyska  i na jej podstawie obliczana 

jest odleg o , czyli rozbie no  pomi dzy dwoma wynikami. Odleg o  jest w tym wy-

padku miar  b du, która jest nast pnie u ywana do poprawy parametrów sieci. Zestaw 

danych, zarówno wej ciowych, jak i wyj ciowych, jest za  nazywany zbiorem ucz cym4. 

Wagi sieci w tej metodzie s  dobierane w taki sposób, aby zapewnia y one to, e 

wyj cia z sieci b d  z ka dym kolejnym przebiegiem (iteracj ) zbli a  si  do po danych 

wyników. Najpopularniejsz  metod  „uczenia sieci” jest tak zwana regu a Delta (sto-

sowana dla sieci jednowarstwowych). Regu a ta, opracowana przez Bernarda Widrowa 

oraz Marciana Hoffa, zak ada, e dla ka dego wektora wej ciowego sie  odpowiada sy-

gna em, a przy wielokrotnym powtarzaniu tego procesu mo liwe jest uzyskanie sygna u, 

który pozwala na obliczenie b du (rys. 1). Na podstawie sygna u b du oraz wektora 

3 http://www.neurosoft.edu.pl/media/pdf/tkwater/sztuczna_inteligencja/2_alg_ucz_ssn.pdf [dost p: 

06.04.2017].
4 Ibidem.
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wej ciowego mo liwe jest skorygowanie wektora wag w taki sposób, aby zwraca  on wy-

niki bli sze oczekiwanym. Proces ten jest powtarzany do momentu, w którym uzyskany 

zostanie oczekiwany wynik, b d  jak najbli szy jemu rezultat. Warto doda , e istniej  

tak e inne sieci neuronowe nadzorowanego nauczania. Jest to np. nauczanie z krytykiem, 

algorytm zmiennej metryki, algorytm Levenberga-Marquartda czy metoda momentum5.

Drug  metod  nauczania sieci neuronowych jest samouczenie. Metoda ta jest analo-

giczna do metody uczenia nadzorowanego – w tym wypadku do sieci neuronowej poda-

wane s  tylko dane wej ciowe, brakuje za  danych o oczekiwanych wynikach.  W meto-

dzie tej prawid owo zaprojektowana sie  neuronowa ma zdolno  do analizy sygna ów 

i zwracanych warto ci, by na ich podstawie opracowa  odpowiedni algorytm dzia ania. 

Algorytm ten najcz ciej opiera swoje dzia anie na wykrywaniu powtarzaj cych si  klas, 

a sie  w sposób spontaniczny uczy si  rozpoznawa  te klasy  i reagowa  odpowiednimi 

metodami. W a nie ten typ uczenia si  upodabnia sie  neuronow  do dzia ania ludzkiego 

mózgu, który równie  ma zdolno  do samodoskonalenia i samokszta cenia si . Metoda 

ta jest tak e bardziej atrakcyjna ze wzgl dów finansowych – wystarczy wprowadzi  do 

sieci dane wej ciowe, a sie  sama przeprowadzi proces nauki – nie jest konieczna obec-

no  adnej osoby nadzoruj cej proces „uczenia si  sieci”6. 

Je li chodzi o realizacj  zagadnienia samouczenia si , na pocz tku ka dy neuron 

w sieci otrzymuje losow  wag  i do tak zainicjowanej sieci zaczynaj  nap ywa  ró ne 

zmienne. Na podstawie tych zmiennych (sygna ów) oraz swoich wag neurony okre la-

j  sygna y wyj ciowe, które mog  by  dodatnie lub te  ujemne. Na podstawie tych sy-

gna ów neurony w dalszej kolejno ci koryguj  swoje wagi – w jej trakcie zachowanie 

poszczególnych neuronów zale y od tego, jaka by a pocz tkowa warto  jego sygna u 

– je li warto  by a pozytywna, to neuron przybli a si  do preferowanego obiektu, je li 

za  ujemna – oddala si  od niego. W nast pnej iteracji uzyskane wagi staj  si  starymi, 

5 Ibidem.
6 http://www.neurosoft.edu.pl/media/pdf/tkwater/sztuczna_inteligencja/2_alg_ucz_ssn.pdf [dost p: 

06.04.2017].

Rysunek 1. Schemat uczenia sieci neuronowych poprzez nadzór

Figure 1. Scheme of ANNs learning process under the custody

ród o: http://www.neurosoft.edu.pl/media/pdf/tkwater/sztuczna_inteligencja/2_alg_ucz_ssn.pdf [dost p: 

06.04.2017].



K. Koper, M. Tuora

96

a cykl rozpoczyna si  od pocz tku. Iteracja trwa a  do momentu, w którym powstanie 

skupisko neuronów wyspecjalizowanych w rozpoznawaniu typowego obiektu nale ce-

go do danej grupy. W ten sposób sie  zupe nie sama si  uczy rozpoznawa  poszczególne 

problemy i skutecznie na nie reagowa . Matematycznym opisem tej struktury jest model 

Hebba. Innym podej ciem konstruowania sieci neuronowych bazuj cych na algorytmach 

samouczenia si  jest uczenie konkurencyjne (WTA – Winner Takes All oraz WTM – Win-

ner Takes Most). Od metody Hebba ró ni  si  one tym, e  w metodzie tej tylko jeden 

neuron mo e pozosta  aktywny7. 

Przyk ady zastosowania sieci neuronowych

Do przedsi biorstw pos uguj cych si  algorytmami sztucznych sieci neuronowych 

nale y Amazon. Poza uczeniem maszynowym, stosowanym rozwi zaniem jest równie  

g bokie uczenie (ang. deep learning), które obejmuje nak adanie na siebie kilku algo-

rytmów w celu lepszej analizy danych. Takie podej cie pozwala na wielowarstwow  

analiz  oraz rozpoznawanie danych, przyczyniaj c si  do tworzenia zwi zków mi dzy 

elementami w sposób nieograniczony i elastyczny, ukazuj cy bardziej zrozumia y i wy-

t umaczalny przebieg procesów. Amazon u ywa algorytmów g bokiego uczenia m.in. w 

celu rozpoznawania g osu, segmentacji i klasyfikacji obrazów oraz plików wideo, reje-

strowania i rozumienia j zyka naturalnego oraz do wysy ania rekomendacji produktów 

do klientów. Wszystkie te elementy czy technologia „Just Walk Out” stworzona przez 

Amazon, która wesz a w ycie na pocz tku 2017 roku8.

Technologia „Just Walk Out” bazuje na algorytmach rozpoznawania obrazu, techno-

logii przetwarzania sygna ów z detektorów oraz g bokim uczeniu, skoordynowanych z 

infrastruktur  techniczn , obejmuj c swoim zasi giem m.in. sie  kamer identyfikuj cych 

klientów i ledz cych ich w trakcie ca ego procesu zakupów. U ytkownicy s  identyfi-

kowani na podstawie karty ID powi zanej z kontem Amazon oraz aplikacj  Amazon GO 

uprawniaj c  do korzystania z zakupów w trybie stacjonarnym. Konsumenci loguj  si  

przy wej ciu do sklepu, nast pnie ledzeni s  za pomoc  kamer. System wykrywa lokali-

zacj  na podstawie kilku danych, m.in. triangulacji oraz danych pochodz cych z mikro-

fonów nagrywaj cych d wi ki wydawane przez u ytkownika, z kolei wszelkie artyku y 

lokalizowane s  za pomoc  sensorów znajduj cych si  na pó kach. Sensory te porównuj  

wag  odk adanego produktu z wag  oryginaln , jak  ma ten produkt, przy jednoczesnym 

nadzorze ilo ciowym wykonywanym przez kamery statyczne. Niewykluczone jest, i  

systemowi zostanie przypisana jeszcze jedna funkcja – funkcja rozpoznawania u ytkow-

ników na podstawie twarzy i koloru skóry. Poza wymienionymi funkcjami system „Just 

Walk Out” analizuje klienta pod k tem preferencji wyboru produktów, które mija oraz 

czytanych przez niego etykiet – podobnie jak dzieje si  to, gdy robimy zakupy online. 

Na podstawie tych danych wyliczany jest poziom zapasów. Mechanizm funkcjonowania 

technologii „Just Walk Out” zaprezentowano na rysunku 2.

Ponadto Amazon wykorzystuje w swoich obecnych przedsi wzi ciach system ucze-

nia  MXNet, który „jest w pe ni funkcjonalnym, elastycznym programowalnym i bardzo 

skalowalnym, zaawansowanym systemem nauczania, wspomagaj cym najnowocze niej-

7 Ibidem.
8 https://www.amazon.com/b?node=16008589011 [dost p: 13.04.2017].
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sze funkcje w modelach uczenia si , w tym w sieciach neuronowych (CNN) i d ugich 

krótkoterminowych sieciach pami ci (LSTM)”9. Efektywne skalowanie wp ywa na 

wzrost szybko ci szkolenia nowych modeli, jak i pozwala na podniesienie klasy modelu 

w trakcie takiego samego czasu uczenia [Vogels 2016]. Jak si  okaza o, przepustowo  

MXNet wzros a prawie tak samo, jak liczba uk adów graficznych u ywanych w trakcie 

uczenia (z efektywno ci  skalowania 85%) [Vogels 2016]. Oznacza to, i  uczenie si  

sztucznych sieci neuronowych zale ne jest od metody, konfiguracji sprz towej oraz opty-

9 http://www.allthingsdistributed.com/2016/11/mxnet-default-framework-deep-learning-aws.html [dost p: 

07.04.2017].

Rysunek 2. Mechanizm przenoszenia produktów z obszarów prze adunkowych 

Figure 2. Transitioning items from a materials handling facility 

ród o: https://www.google.com/patents/US20150012396 [dost p: 06.04.2017].
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malizacji algorytmu. Ponadto mo liwe jest zwi kszenie szybko ci poprzez zwi kszenie 

wydajno ci sprz towej jednostki, na której zaimplementowana zosta a sie . Sytuacja ta 

zosta a ukazana na rysunku 3 [Vogels 2016].

Rysunek 3. MXNet: Skalarne ramy g bokiego uczenia

Figure 3. MXNet: Scalable Deep Learning Network

ród o: https://aws.amazon.com/amazon-ai/  [dost p: 07.04.2017].

Takie rozwi zanie mo e przyczyni  si  tak e do minimalizacji efektu byczego bicza 

(ang. the bullwhip effect). Efekt ten powstaje w sytuacji, kiedy ka de z ogniw a cucha do-

staw stara si  zgromadzi  ilo  produktu wi ksz  od przewidywanej sprzeda y na wypadek 

waha  popytu [Szymonik 2014/2015]. Prowadzi to do sytuacji, w której ka de nast pne 

przedsi biorstwo gromadzi coraz wi ksz  ilo  zapasu (powi kszon  wedle informacji po-

chodz cej od poprzedniego ogniwa), co skutkuje zwi kszeniem kosztów magazynowania, 

a co za tym idzie zamro eniem wi kszej ilo ci kapita u przez przedsi biorstwo (efekt ten 

mo e te  mie  charakter odwrotny – zgromadzona zostanie zbyt ma a ilo  zapasu, przez co 

przedsi biorca poniesie koszt niewykorzystanej szansy). Zjawisko to, zwane inaczej efek-

tem Forrestera, wynika bezpo rednio ze zniekszta conego przep ywu informacji w a cuchu 

dostaw, tj. przep ywu nieefektywnych danych na temat poziomu zapasu oraz czasu realiza-

cji procesów. Jako e czynniki powstawania byczego bicza wynikaj  najcz ciej z dwóch 

powodów: nieefektywnej i nieskoordynowanej dzia alno ci operacyjnej podmiotów (szum 

informacyjny) oraz zak óce  w procesach decyzyjnych, konieczne jest zastosowanie algo-

rytmów, które swoim zakresem obejmuj  te zmienne [Doma ski 2014].

Warto rozpatrzy  zatem spraw  w sposób praktyczny: w celu oblicze  za o ono tygo-

dniowy koszt utrzymania sztuki zapasu na poziomie dwóch z otych tygodniowo, a zapas 

bezpiecze stwa ustanowiony przez ka dy z podmiotów wchodz cych w sk ad a cucha 

dystrybucyjnego na  poziomie 15%. Badania naukowców wykaza y, i  sieci neuronowe 

pozwalaj  na uzyskanie wyników mniejszych o kilka procent w porównaniu z innymi tech-
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nikami przewidywania i prognozowania [Ku dowicz i Relich 2006]. Na tej podstawie za-

o ono, i  na skutek dok adniejszej metody prognozowania mo liwe jest zmniejszenie po-

ziomu zapasu bezpiecze stwa do 12% (cho  nale y pami ta , e w przypadku ulepszenia 

algorytmów i wzrostu wydajno ci sprz towej warto  ta mo e ulec znacznej poprawie)10.

W tabeli 1 ukazane zosta y potencjalne korzy ci wynikaj ce z zastosowania technolo-

gii Sztucznych Sieci Neuronowych dla niewielkiego a cucha dystrybucyjnego.

Tabela 1. Mo liwe korzy ci z zastosowania SSN w celach prognozowania zapasu na niewielkiego 

a cucha dystrybucyjnego

Table 1. Possible benefits of applying ANNs for forecasting stocks on a small distribution chain

Tradycyjne metody Sztuczne Sieci Neuronowe

Podmiot
Prognoza 

[szt.]

Z zapasem 

(+ 15%)

Koszt 

[z ]
Prognoza

Z zapasem 

(+ 12%)

Koszt 

[z ]

Ró nica 

[z ]

Detalista A 1000 1150 2300 1000 1120 2240 60

Detalista B 1500 1725 3450 1500 1680 3360 90

Hurtownik 2875 3306,25 6612,5 2800 3136 6272 340,5

ród o: opracowanie w asne.

Potencjalna redukcja kosztów wynosi 5% dla ostatniego ogniwa a cucha, co mo e 

stanowi  spor  ró nic . W celach kontrastu wykonano podobne obliczenia dla a cucha 

dystrybucyjnego du ej wielko ci. Wyniki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Potencjalne korzy ci z zastosowania SSN w celach prognozowania zapasu dla a cucha 

dystrybucyjnego du ej wielko ci

Table 2. Possible benefits of applying ANNs for forecasting stocks on a large distribution chain

Tradycyjne metody Sztuczne sieci neuronowe

Podmiot
Prognoza 

[szt]

Z zapasem 

(+15%)
Koszt [z ] Prognoza

Z zapasem 

(+12%)
Koszt [z ]

Ró nica 

[z ]

Detalista A1 80 000 92 000 184 000 80 000 89 600 179 200 4 800

Detalista A2 110 000 126 500 253 000 110 000 123 200 246 400 6 600

Detalista A3 240 000 276 000 552 000 240 000 268 800 537 600 14 400

Detalista A4 90 000 103 500 207 000 90 000 100 800 201 600 5 400

Detalista B1 65 000 74 750 149 500 65 000 72 800 145 600 3 900

Detalista B2 130 000 149 500 299 000 130 000 145 600 291 200 7 800

Detalista B3 140 000 161 000 322 000 140 000 156 800 313 600 8 400

Detalista B4 95 000 109 250 218 500 95 000 106 400 212 800 5 700

Detalista C1 80 000 92 000 184 000 80 000 89 600 179 200 4 800

Detalista C2 140 000 161 000 322 000 140 000 156 800 313 600 8 400

Detalista C3 210 000 241 500 483 000 210 000 235 200 470 400 12 600

Detalista C4 65 000 74 750 149 500 65 000 72 800 145 600 3 900

Hurtownik A 598 000 687 700 1 375 400 582 400 652 288 1 304 576 70 824

Hurtownik B 494 500 568 675 1 137 350 481 600 539 392 1 078 784 58 566

Hurtownik C 569 250 654 637,5 1 309 275 554 400 620 928 1 241 856 67 419

Producent 1 911 012,5 2 197 664,38 4 395 328,75 1 812 608,0 2 030 120,96 4 060 241,92 335 086,83

ród o: opracowanie w asne.

10 Za o enia opracowane samodzielnie na podstawie: http://www.cs.put.poznan.pl/rwalkowiak/pliki/logistyka/

zadania_zaliczeniowe.pdf [dost p 11.04.2017].
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W tym wypadku redukcja kosztów mo e wynie  nawet 8% w skali tygodnia, co mo e 

przynie  niewyobra alne korzy ci dla przedsi biorstwa w skali roku. Na podstawie oby-

dwu rozpatrywanych przypadków mo na sformu owa  tez , i  oszcz dno  wynikaj ca 

z dok adniejszej prognozy b dzie tym wi ksza dla ostatniego ogniwa, im wi ksza liczba 

przedsi biorstw wchodz cych w sk ad a cucha dystrybucyjnego.

Efekty stosowania sieci neuronowych

Przep yw informacji w a cuchu dostaw stanowi kluczow  rol  dla efektywnej reali-

zacji procesów w nim zachodz cych. Wp ywa m.in. na cz stotliwo  dostaw oraz czas 

realizacji procesów. Wszelkie czynniki zak ócaj ce jego przebieg mog  przyczyni  si  

do nadwy ek lub deficytu poziomu zapasów, prowadz c do marnotrawstwa si y roboczej, 

czasu oraz zasobów. Wykorzystanie modelu sztucznych sieci neuronowych w procesach 

decyzyjnych odnosz cych si  m.in. do kontroli stanu zapasów przynosi wymierne korzy-

ci. Jak wykazano, uczenie si  sztucznych sieci neuronowych, w zale no ci od metody, 

konfiguracji sprz towej oraz optymalizacji algorytmu, mo e zosta  przyspieszone nawet 

o kilkana cie procent. Oczywi cie nale y równie  uwzgl dni  inne zalety stosowania tej 

metody, tj. mniejsze warto ci b du prognozowania  w stosunku do metod tradycyjnych, 

trafniejsze zestawienia produktów proponowane klientom, agodzenie efektu Forrestera 

poprzez usprawnienie przep ywu bardziej precyzyjnych informacji. Korzystn  cech  tego 

rozwi zania technologicznego jest równie  to, i  „sieci neuronowe mog  by  stosowane 

z du ym prawdopodobie stwem odniesienia sukcesu wsz dzie tam, gdzie pojawi  si  

problemy zwi zane z tworzeniem modeli matematycznych pozwalaj cych odwzorowa  

z o one zale no ci mi dzy pewnymi sygna ami wej ciowymi a sygna ami wyj ciowymi” 

[Tadeusiewicz 1998], gdzie niemo liwe jest zastosowanie prostego, liniowego algorytmu 

dzia ania. Wszelkie dane wej ciowe, równie  te niepe ne lub uszkodzone, mog  by  we-

ryfikowane przez sie  na podstawie skojarze  z innymi elementami systemu, gdy  model 

ten nie funkcjonuje liniowo. Jednak e nale y pami ta , i  wykorzystanie sieci neuro-

nowych wi e si  nie tylko z korzy ciami. Istnieje wiele komplikacji zwi zanych z ich 

implementacj , tj. potrzeba odpowiedniego przygotowania danych, trudno ci zwi zane 

z doborem odpowiednich struktur i parametrów algorytmów uczenia si  sieci, spore na-

k ady czasowe zwi zane z opracowaniem modelu oraz ograniczona zdolno  bezpo red-

niej interpretacji jego wspó czynników [Ko uchowicz i Relich 2006]. Dodatkowo zdol-

no  sieci do generalizacji wiedzy na nowe przypadki mo e okaza  si  niewystarczaj ca 

do analizy danych, gdy  proces uczenia si  ogranicza si  jedynie do minimalizowania 

oczekiwanego b du sieci dla zbioru ucz cego, tym samym sp aszczaj c powierzchni  

rzeczywistego b du [Bishop 1995]. Równocze nie, istnieje mo liwo  wyst pienia zja-

wiska przeuczenia si  sieci, tj. nadmiernego dopasowania si  jej do punktów ucz cych, 

któremu towarzyszy b dne dzia anie sieci dla danych nieprezentowanych w trakcie 

uczenia, wyst puj ce w przypadku zbyt d ugiego trwania procesu uczenia lub gdy zasto-

sowana sie  jest nadmiernie z o ona w porównaniu ze z o ono ci  problemu lub liczb  

dost pnych danych ucz cych11.

11 http://www.statsoft.pl/textbook/glosfra_stat.html?http%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%2Fglosp.

html%23Overlearning [dost p 07.04.2017].
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Konsekwencj  stosowania SSN mo e okaza  si   w przysz o ci redukcja si y robo-

czej. Z punktu widzenia przedsi biorstwa jest to korzystne, gdy  minimalizuje koszty 

utrzymania pracownika, jednak e z perspektywy rynkowej mo e przyczyni  si  do wzro-

stu bezrobocia. 

Wnioski

1. Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych sprawdza si  w wielu obszarach logi-

styki, ze wzgl du na swoje unikalne zdolno ci do „uczenia si ” jest w stanie ulepsza  

procesy decyzyjne i minimalizowa  marnotrawstwo zasobów.

2. Sztuczne sieci neuronowe mog  wyprze  prac  ludzk  w niektórych obszarach dzia-

alno ci przedsi biorstwa, np. przypadek Amazona, gdzie wyeliminowano zasoby 

ludzkie analizuj ce zwi zki pomi dzy produktami wyszukiwanymi/kupowanymi 

przez u ytkowników w celu ich proponowania, gdy  algorytmy by y w stanie w lep-

szy sposób analizowa  zwi zki oraz wysy a  propozycje zwrotne.

3. Wykazano, i  wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych mo e si  przyczyni  do 

potencjalnej redukcji kosztów dla ostatniego ogniwa a cucha dystrybucyjnego na 

poziomie nawet 8%.

4. Sztuczne sieci neuronowe mog  sta  si  przysz ym standardem logistyki, gdy  wy-

chodz  poza dotychczas stosowane wzorce oraz uczenie maszynowe, s  odpowiedzi  

na  rozwój gospodarczy oraz wzrost zapotrzebowania na dobra konsumpcyjne przy 

jednoczesnym poszanowaniu czynników ekologicznych.

5. Technologia sztucznych sieci neuronowych nie zagra a ca kowitemu wyparciu si y 

roboczej, gdy  nie jest jeszcze na tyle zaawansowana, sprecyzowana i rozpowszech-

niona, by zast pi  swój pierwowzór. Ponadto, ludzki mózg, w odró nieniu od modeli 

matematycznych i informatycznych, ma równie  zdolno  my lenia abstrakcyjnego
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