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摘摘    要要 

軍事後勤管理具高度機敏性，致使導入人工智慧的數位轉型的革新工作進程緩慢，但是商

業領域卻已經提出許多創新性的應用，因此軍事後勤管理導入人工智慧進行零附件存貨需求

的預測分析已成為急迫性的研究議題。為解決傳統方法造成資產管理效能不張的問題，本研究

提出植基於深度學習之 LSTM 長短期遞歸神經網路的零附件需求預測模型，經實證研究結果

顯示，LSTM演算法可以提高料件需求預測的準確率，未來可做為實現精準後勤運籌管理的方
法論。 
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ABSTRACT 

Military logistics management is highly sensitive, resulting in slow progress in the innovation of 
digital transformation while conducting artificial intelligence. However, many innovative applications 
have been proposed in the commercial field. Therefore, the issues related to that military logistics 
management introduces deep learning to predict and analyze spare parts inventory demand are and 
necessary. In order to solve the problem of asset management inefficiency caused by traditional methods, 
this study proposes a spare parts demand forecasting model based on LSTM recurrent neural networks. 
The empirical research results reveal promising performance that LSTM algorithm can improve 
efficiency for demand forecasting. Accordingly, the proposed scheme provides feasible methodology to 
achieve precise logistics management in the future. 
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一一、、前前  言言 

    隨著人工智慧技術的快速發展，近年來世
界各國在各領域均投入大量的資源致力於智

能化的數位轉型，特別是國防產業更積極導入

人工智慧及大數據分析等先進資通訊科技以

進行軍事事務革新，期能藉由國防科技數位轉

型提升國家安全層次。台灣囿於複雜的國際地

緣政治等外部因素的限制，先進武器獲得不

易，往往無法立即獲得符合國軍當前建軍規劃

所需的最新裝備，使得國軍裝備經常面臨軍備

壽期後勤籌補的問題。雖然透過各種延壽方案

仍然能夠維持戰力，但是隨著時間的遞延，許

多武器裝備的零附件經常產生消失性商源，間

接影響裝備妥善率的嚴峻問題。若是屬關鍵耗

材類則籌補更為費時而獲得困難，若屬必要品

項，則需耗費更高成本購置（廠商開模、重啟

生產線等），或辦理裝備構型變更等作業，以

求裝備能符合零附件適用。目前雖已配合政府

國防自主政策提高裝備自主性，但關鍵零組件

尚須仰賴國外廠商供應，使得零附件存貨管理

系統的效能致關重要。 
國軍組織調整歷經精實案、精進案迄至精

粹案以來，各單位縮編、簡併、裁員，業務簡

化未提出有效配套作法，使人力縮編後工作負

荷量大增，後勤資訊系統並未同步整合，致使

許多資料統計分析功能支援度不佳。為提升補

保工作執行效率，並確保零附件供應無虞，運

用資料探勘技術分析各式後勤系統裝備及零

附件管理運作資訊，提升後勤系統運用效益，

推動系統整合及精進，構建共同作業平臺是必

要推行之方向。目前國軍各類後勤系統歷年均

編列相關預算辦理系統研改以精進內容，故與

當初規劃架構與功能略有出入，因各後勤系統

由各單位自行開發建置，時常造成資訊獲得時

效落差，致使無法有效管制庫存最新資訊，並

且也未提供需求預測功能供備料規劃人員參

考[1]。 
國軍在各式裝備的後勤管理部分主要是

以全壽期系統管理（Total Life Cycle Systems 
Management, TLCSM）方法規劃管理作業流
程，涵蓋從武器裝備系統的初始規劃到研發、

採購、生產、維護和處置的整個生命週期過程。

由於維持作業佔全壽期成本的 60%～70%，因
此在武器裝備系統購置後，要確保維運妥善，

相關零附件的補充對於武器裝備系統的高效

運行至關重要。為確保零附件的供應無虞，需

要對零附件領用量進行高準確度的預測。由於

低準確度可能會造成因維護延遲導致使用率

降低、庫存不足將影響戰備任務遂行、或庫存

過剩將形成庫儲資產積壓，進而衍生預算浪

費。因此，精準預測武器裝備系統零附件需求

不僅可以降低武器裝備系統全生命週期的運

行和維護成本，而且對提高武器裝備系統的戰

備水平具有重要意義[2]。 
隨著工業 4.0智慧製造概念的倡導，目前

主要有九種科技驅動著各產業的智能化轉型，

即大數據分析、深度機器學習、雲端網路、機

器人自動化、智慧系統整合、物聯網、網路安

全、擴增實境以及數位對映模擬。當中所運用

的智慧型數據分析與預測方法更是數位轉型

時代提高資料處理效能洞察商業智慧的利器，

同時可透過建立預測模型或因素分析改善組

織管理效能，創造競爭優勢。 
    近年來智慧型數據分析於軍事後勤的相
應用已受到高度重視，亦成為世界各國未來進

行軍事事務革新之重點。軍事後勤乃整體聯合

戰力發揮之基礎，而人工智慧預測模型將成為

未來作戰指揮決策支援之重要基礎。其中就後

勤保修及零附件管理而言，裝備維護之零附件

獲得與存貨水準需求規劃則被視為軍事後勤

管理之關鍵項目。由於武器裝備獲得困難，國

軍大部份裝備經常遭遇中壽期維護成本高漲

的問題，主要武器裝備因服役時間長，故為維

持這些武器系統及裝備的妥善率及可支援性，

以當前的系統支援不足的環境下，已投入相當

多的人力資源，在裝備持續老舊的前提下，零

附件更換頻率亦逐年提高。由於軍品獲得管道

在外購的部分，其交貨期往往動輒在 1 年以
上，若未及早進行前置精準規劃，後續在零附

件供補上將因緩不濟急而造成裝備無法及時

修復等情形，將嚴重影響戰力。 
零附件管理在後勤運籌管理之庫存料件

需求預測是屬於挑戰性的工作，多樣多量的零

附件致使倉儲成本難以精準掌控，而庫存不足

亦嚴重延誤裝備維護效率，同時產生因緊急採

購的較高成本代價。零附件的年度總需求主要

包含計畫性需求與非計畫性需求等兩部分，計

畫性需求是以年度定期維護計畫作為編列基

礎，並配合裝備維修週期，實施相對應需求估

算。而非計畫性需求，往往是突發性之維修保

養作業，常使獲得端及預算管制人員不易預

判，因此備料時主要以經驗法則執行推估備料

量，容易造成需求落差，也就是缺料及備而未
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用等情形，進而產生庫儲資產積壓而低效運用

的問題，嚴重則易產生久儲未耗資產持續增加

之趨勢。為解決此一問題，雖然後勤單位會針

對物料採購前建立庫存量審查機制，並於採購

案建立前先行完成資格審查，但就存貨管理效

能來看，將無法解決久儲未耗問題。因此急需

建立精準預測機制，實際檢視需求面資料異動

的樣態，並建立完善零附件備料需求預測模

型，才能提升後勤存管作業效能。 
由於國軍後勤單位現行資訊系統均由各

業務單位獨立開發建置，使各資訊系統間無法

直接相互構連，系統資料庫的資料無法共享，

常需反覆以人工作業方式進行資料傳遞及轉

換，不但效能不張還造成人力資源浪費，失去

原本資訊化的目的。另外，在資料庫部分，因

各資訊系統分由業務主管單位個別發展，其所

使用資料庫形態不同，資料庫成立後雖持續十

餘年之系統研改，然僅著重在支援業務之執行

面，系統各自發展之結果已造成系統內部資料

欄位定義、編碼規則等內容差異甚大，無法呈

現整合性及共享資訊。因為各資訊系統資料庫

整合困難，增加各項資料分析的難度，亦無建

立整合備料預測系統，造成需求預測停留在各

單位人工紙本，易產生備料上誤差。 
另外，國防部在後勤相關維持費的預算時

常遭受立法院凍結及刪減，造成預算運用的排

擠，整體預算無法滿足年度需求等困境。為使

採購預算運用發揮最大效益，需建立一套有效

的預測推估機制，用以準確預測需求量並改善

零附件獲得的前置規劃，進而可間接提升預算

編列的精確度，以確保預算使用效率。若能導

入大數據及人工智慧方法，建立具體可行且量

化之高司決策模型，未來可優化整體後勤運籌

決策流程。 
本研究針對公部門某單位後勤庫儲系統

有關船舶零附件的歷史領用紀錄進行分析，運

用深度學習之長短期遞歸神經網路（LSTM）
建構零附件需求量預測模式，用以改善存貨管

理人員備料之準確性，並提供後續後勤運籌管

理人員之決策參考依據。透過歷史撥發異動紀

錄，建立常模分析評估，以即時掌握單位後勤

作業現況及需求，具體整合後勤管理資源，提

升後勤運籌管理效能。因此本研究目的為：建

立通用零附件備料之科學預測模型，提供後勤

備料之參考、驗證與比較傳統時間序列與深度

學習的預測方法最後將應用 LSTM 深度學習

方法建構最佳化之零附件時間序列需求預測

模型。 

二二、、文文獻獻探探討討 

2.1存存貨貨管管理理 

    存貨管理中有關物料整備的支援度係裝
備保養維修達成高妥善率之關鍵因素，為確保

各式裝備發揮應有的功能，需依據完善的計畫

備料規劃，運用需求分析科學方法，參考技術

文件及庫儲歷史資料，藉審查、稽核機制，精

實推估保修計畫備料需求量，同時根據需求、

獲得、儲存、分配等面向，滿足裝備保修各期

程的管制目標。Wild[3]提出存貨管理是一項在
企業公司中越來越重要的任務，並且通常是公

司成功的因素，在庫存的控制中，包括存儲、

發貨和運輸，運用良善的庫儲管理系統可以穩

定成本和間接費用，並提供更好的預算控制，

良好的系統可以改善供應鏈中各個階層的問

題。存貨管理是一個非常複雜的問題領域，正

是這種複雜性使得開發一種系統成為輔助決

策的必要要件[4]。 
 

 
圖 1. 長鞭效應圖 

此 外 供 應 鏈 管 理 （ Supply Chain 
Management, SCM）是協調貨物、服務、訊息
和資金從原材料到零件供應商、製造商、批發

商、零售商到消費者的過程，鏈中的每個節點

都必須使用來自其相應上游的需求訊息來決

定要採購產品之購買時間及數量，而往往在供

應鏈中缺乏協調和共享的訊息，導致真正的需

求無法正確獲得，就如同長鞭效應（bullwhip 
effect），如圖 1所示，需求量往往因為無法獲
得精確的資訊，而導致一連串推估量值偏誤的

放大現象[5]。為維持裝備妥善及滿足客戶需
求，企業在供應鏈中的各階層都必須嚴密掌控

相關資訊，才能確保預估的正確性。 
蘇雄義[6]提到，制定存貨政策時，物流管

理策略的良窳對於企業帶來風險及影響具有
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關鍵性影響。而存貨管理最重要的一環在於平

衡存貨的供需，也就是說應具有足夠的存貨，

來滿足顧客對產品的需求，不會因為存貨短缺

而喪失銷售機會，然而在持有存貨時會產生管

理、資金、保險等成本，使得企業不願意持有

過多的存貨。Boylan and Syntetos[4]指出有效
的存貨管理對許多公司相當重要，如航空業、

電信產業等，在這類企業公司中，存在著許多

庫存，而這些存貨對於公司營運產生重大影

響。因此，如何有效管理存貨，確保在低存貨

水準下，滿足所有顧客的需求，這是存貨管理

中最具挑戰性的工作。有越來越多的企業導入

先進的供應鏈管理模式，運用協同規劃、預測

與補貨（Collaborative Planning, Forecasting, 
and Replenishment, CPFR）來改善存貨周轉率。 

備料與存貨管理是密不可分的，而存貨即

泛指所有可留用於未來、具經濟價值而目前暫

時處於閒置狀態的資源，是一種包含各式型態

（自原料至成品）之集合體。存貨管理主要目

的在於以最低總成本維持最低原物料存量，並

能適時、適量、適質地滿足生產及銷售所需，

提高週轉能力[7]，故如何降低庫儲成本，在需
求預測的部分，除了在各企業佔了重要的一

環，亦為零附件管理重要課題，Wild[3]指出對
歷史和預期需求的詳細分析提供了更好的預

測，可以改善庫存過剩及預算浪費的情形。 
存貨管理在客觀方法中，最常見的是經濟

訂單數量理論（Economic Ordering Quantity, 
EOQ），該理論為每項物料確定兩個數量：再
訂貨點和訂貨數量。當現有庫存到達再訂購點

時，一個訂購量等於訂購數量以補充庫存。計

算訂單數量通常只需要預測每段期間的平均

需求。相反，計算正確的再訂貨點需要估計在

補貨訂單生成到其到達庫存之間的時間間隔

內的整個需求分佈，也就是提前期[8]。然而在
裝備武器採購費用昂貴，後續後勤維修能量之

維持，相關零附件之管理佔了相當大的比重，

而備料是以最低總成本維持最低原物料存量

適時、適量支援維修任務，確保各式武器裝備

妥善，並積極運用各單位專業人力，參考技術

文件及後勤支援分析資料，精實檢討保修所需

備料，避免因需求失真產生「待料」、「呆料」，

並建立一套方法儲存適當之備份元件是備料

作業主要的目的。因此，以庫儲系統歷史領耗

用紀錄來分析預測相關裝備之未來修期備料

狀況，可提高備料精度，減少預算浪費。 

2.2需需求求預預測測 

需求預測往往與資料量大小具高相關性，

Mayer-Schönberger and Cukier[9]等學者的研
究指出巨量資料分析的核心在於預測模型，而

該模型需以大量資料做為分析運算的基礎，結

合機器學習等人工智慧方法進行訓練並判斷

最佳參數組合及訊息。Hua and Zhang[10]則提
到零附件需求預測的準確性對庫存控制具高

度重要性。良好的預測對可以降低持有成本，

最大限度地減少浪費，並減少所需的營運資

金，來增加現金流以及提高履行客戶訂單的能

力[11]。目前在各產業中均積極地以機器學習
建立需求預測來降低額外費用所導致的物流

成本及產品短缺所產生的機會成本[12]。Chen 
and Chen[13]的研究提到若能正確預測實際需
求量則可有效控制庫存水準並可直接訂定正

確的採購量。由此可知，如何分辨雜訊準確判

斷數據訊號做出誤差最小的預測，是需求預測

方法所需關注的思考面向。 
需求預測的方法主要可分為量化方法（定

量法）與質化方法（定性法）兩種。余桂霖[14]
指出量化預測是一種分析與時間序列有關之

歷史資料的研究策略，著重在檢視歷史資料的

時間樣態與所關注議題之間的關聯性，也就是

利用過往時間之歷史資料來預測未來的結果。

而質化預測是在當歷史資料無法利用時，由專

家學者的判斷來進行預測。量化預測又可分為

兩種類型：時間序列與因果分析，而時間序列

原理係指按照時間發生先後順序進行排列紀

錄，透過觀察歷史的時序資料來分析未來需求

值。時間序列的預測方法可分為時間序列統計

分析及機器學習兩類別相關預測方法分類如

圖 2，較常見的傳統時闁序列方法有移動平均
法、指數平滑法(Exponential Smoothing, ETS)
及 自 迴 歸 積 分 移 動 平 均 (Autoregressive 
Integrated Moving Average Model, ARIMA)等，
而機器學習則是基於類神經網路及其衍伸的

方法，例 LSTM等。本研究資料係基於時間因
子樣態，屬性為序列資料，將探討資料間前後

關係，所採用之預測方式為歷史資料來實施未

來需求值之預測，故將運用時間序列相關演算

法進行分析研究，期建立預測模型供後勤人員

決策使用。 
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圖 2. 推估預測方法分類 

2.3時時間間序序列列分分析析 

存貨管理之需求分析主要針對歷史資料

進行時間脈絡的研究，資料屬性可視為時間序

列分析的研究領域。余桂霖[14]提出時間序列
是由經濟或物理現象在連續的均等時間內所

產生一連串觀察值，而分析是一種透過已發

（歷史）的時間序列資料的特性，來預測或推

估未來數值的過程。表示對某一現象時間序列

的成分加上分解，分析各成分的變化情況，往

往會發現它們呈現出某種形態的變化，而未來

該成分亦將順從同一形態或呈現另一形態而

變化。 
時間序列分析的目的是在研究過去時間

點所發生的歷史事件，來更能夠了解資料的基

組成架構，進而給予預測未來事件的工具及方

法，它是一種使用跨越某個已發生時間的序列

去進行預測，時間序列亦屬數據探勘的重要領

域，而數據探勘已廣泛用於各個領域的需求預

測，諸如能源[15]、旅遊[16]、交通[17]、水管
理[18]、製造[19]、自行車共享[20]、零售藥店
[21]、醫院[22]、物流[23]等，這些領域的實證
研究結果可證明時間序列分析具有方法的泛

用性。至於庫儲需求預測已有學者採用相關方

法來解決產業中的特定問題，而相關問題大多

具有時間序列的特性，因此可透過分析已發生

（歷史）的時間序列資料來預測或推估未來需

求量。 

傳統的時間序列模型雖然有不錯的成果，

惟近期在人工智慧的進步下，有更多深度學習

的方式可進一步提高預測的準確度。Wang, 
Chien, and Trappey[24]主張 ARIMA方法的缺
點為時間序列數據必須具備定態(stationary)，
而且只能處理線性關係，該研究透過實際半導

體生產廠訂單資料，比較 ARIMA和長短期遞
歸神經網路(Long Short-Term Memory, LSTM)
模型，運用均方根和平均絕對百分比誤差進行

評估和驗證，發現 LSTM 在短期預測方面表
現出更高的準確性，明顯提高了需求和庫存預

測 的 準 確 性 和 效 率 。 另 外 Dali and 
Chengcheng[25]說明由於零附件需求的不確
定性，傳統的時間序列模型難以獲得良好的預

測結果，然而 LSTM 模型已可以在裝備的零

附件得到很好的預測結果，為了提高準確性，

基於 LSTM 模型架構下提出了一種整合經驗

模 態 分 解 (Ensemble Empirical Mode 
Decomposition, EEMD)和LSTM的組合預測模
型，透過均方根和平均絕對百分比誤差實驗評

估證明，它的準確性遠超過傳統 ARIMA時間
序列預測模型。 
    Abbasimehr 等學者[26]提到時間序列預
測技術以深度學習 LSTM 的方法進行需求預

測，可得到不錯的結果。另外由於仍有部份文

獻顯示傳統方法在時間需求預測方面也獲得

不錯的表現，因此本研究將運用 LSTM 與

ARIMA 模型進行比較，以確認較佳之零附件
預測模型方法。 

2.4 長長短短期期遞遞歸歸神神經經網網路路 LSTM 

遞歸神經網路 (Recurrent Neural Network, 
RNN) 是屬於深度神經網路的一種架構，是利
用分析資料發生的前後順序樣態，並從前期階

段學習的模型來預測未來的趨勢。該方法在預

測下一步的輸出值時需要記錄前期階段的數

據，藉此模擬人類大腦記憶過去資訊的機制。

在 RNN中，隱藏層做為內部儲存器，用於儲
存在讀取順序數據的前期階段獲得的資訊，此

特點是利用前期分析的資訊來預測未來隱藏

的重要序列資料。典型 RNN 有先天的缺點，
因該方法不適合記住較長的序列資訊[27]。並
且在執行倒傳遞運算時，若每個時間點之權重

均小於1時，傳遞到初始值其乘積將趨近於0，
則預測結果的誤差就會消失，因而產生梯度消

失情形。反之若權重值大於 1時，則會造成誤
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差值放大效果而產生梯度爆炸的問題[28]。為
解決此問題，Hochreiter and Schmidhuber[29] 
提出長短期神經網路（LSTM），透過加入遺忘
閘的設計，如此可以在較長的時間區間內儲存

訊息，並記住較長的短時間區段資訊。 
RNN 和  LSTM 之間的主要區別在於

LSTM 可以儲存長期時間序列資訊，因為
LSTM 網路結構包含控制訊息的閘門、輸入
閘（Input Gate）、遺忘閘（Forge Gate）和輸出
閘（Output Gate）的組成架構[30]。其中遺忘
閘依據前次資訊及當時輸入的資訊來計算，可

以選擇記住的數據和遺忘的數據，來防止內部

單元值無限制地增長，以彌補 RNN因梯度消
失和爆炸而無法學習的狀況。Siami-Namini et 
al. [27] 運用金融數據比較 ARIMA 和 LSTM
作為預測時間序列數據的代表性技術的準確

性，實驗結果證明 LSTM 明顯優於 ARIMA。 
從上述文獻得知，深度學習演算法在需求

預測上較傳統方法準確，其中長短期遞歸神經

網路（LSTM）為各領域在做需求預測之基礎，
並且在實證上的預測效果的準確性較高，惟在

零附件需求預測之領域文獻著墨較少，因此，

本研究提出基於 LSTM 演算法的模型架構，

以庫儲系統之零附件歷史耗用紀錄資料來訓

練模型，期能獲得準確之預測結果。誠如前述

文獻探討顯示傳統方法與神經網路之運用各

有所長，目前深度學習為最有效及運用最廣之

預測方式，特別針對時間序列資料預測效果最

為準確。因此，本研究將與傳統 ARIMA方式
進行比較，對於提高勘估備料的精準度之預測，

關係著裝之妥善率目標之達成、降低庫儲資產

及撙節年度預算，以達預算管控及維持裝備妥

善之目的。 

三三、、研研究究方方法法 

3.1研研究究架架構構 

本研究將蒐集某單位歷史零附件耗用資

料，並依據資料特性進行預處理使本研究數據

更臻完備。研究程序透過資料蒐集、資料預處

理、建模分析、研究評估機器學習相關演算法

之方式，找到最佳預測模型，最後產生實證結

果，研究架構圖如圖 3。 

 
圖 3. 研究架構圖 

研究對象為公部門某單位裝備零附件自

2010 年至 2020 年止之 10 年歷史領用紀錄。
資料蒐集時間頻率則考量各裝備維修屬性，將

以通用料件之週資料為彙整時間單位。由於資

料屬性符合時間序列資料類型，因此在資料清

理階段將檢視系統中之歷史領用紀錄，篩選相

關資料異動代號，並彙整每週耗用情形。為訓

練模型，結構化資料完成處理後將分割為訓練

及測試集，以訓練集資料來建立模型，而測試

集資料則用來評估訓練集所建立之模型之表

現，同時為測試模型之穩固性，對於數據進行

交叉驗證，最後產生備料需求預測模型。 

3.2 長長短短期期遞遞歸歸模模型型 LSTM 

LSTM 可以預測具有未知持續時間的時

間間隔的時間序列，與傳統 RNN 相比具顯著
優勢[31]。LSTM網路架構包三種神經網路層：
（1）輸入層，其神經元數量等於輸入變量的
數量，（2）單個或多個隱藏層和（3）輸出層的
神經元數量等於輸出變量的數量。記憶單元的

結構具有三種類型的閘門：（1）遺忘閘𝑓𝑓𝑡𝑡，（2）
一個輸入閘𝑖𝑖𝑡𝑡，以及（3）一個輸出閘𝑜𝑜𝑡𝑡，模型
架構如圖 4。在記憶單元中，在每個時間 t，輸
入由來自輸入序列 Xt 的一個元素和前一期的

輸出組成時間步長 ht-1。（a）遺忘閘接受這些
輸入並決定將刪除哪些資訊，（b）輸入閘決定
將哪些資訊添加到記憶中，（c）輸出閘決定資
料分析後的輸出值。 
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圖 4. LSTM神經網路架構圖 

LSTM 主要運用三個神經元閘門運算單
元來架構整體模型訓練流程。首先，遺忘閘𝑓𝑓𝑡𝑡
負責將當次輸入值 Xt 和前次輸出值 ht-1結合

(分別乘上權重值𝑊𝑊𝑓𝑓 )作為當次(t)運算的自變
項，並加上偏差項𝑏𝑏𝑓𝑓，之後再以 sigmoid (𝜎𝜎)激
活函數(Activation Function)進行非線轉換的計
算。神經元閘門單元的設計主要是用來訓練並

決定各神經元的最適權重𝑊𝑊𝑓𝑓的參數組合，遺
忘閘𝑓𝑓𝑡𝑡的方程式如公式（1）。 

 𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑓𝑓𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊𝑓𝑓ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑓𝑓)     (1) 

第二個閘門結構是輸入資訊與記憶篩選

閘門，主要是用來分析當期輸入資訊及獲得更

新記憶狀態的特徵資訊。這部份包含有兩個子

神經元閘門：第一個子神經元閘門𝑖𝑖𝑡𝑡，對當前
的輸入做選擇性記憶，同樣取當次輸入 Xt 和
前次輸出 ht-1 相結合作為輸入(分別乘上權重
值𝑊𝑊𝑖𝑖)，而𝑏𝑏𝑖𝑖為偏差項，並使用𝜎𝜎來決定是否保
留記憶資訊，如公式（2）。第二個子神經元閘
門𝑠̃𝑠𝑡𝑡，則是用來計算前次輸出的資訊(前期記
憶值)與本次輸入值的相關性，因為相關程度
的值域是介於-1 至+1 的區間，因此閘門是使
用𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ激活函數進行非線性轉換，如公式
（3）。 

𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑖𝑖𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑖𝑖 )        (2) 

 𝑠𝑠𝑡̃𝑡 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ(𝑊𝑊𝑠̃𝑠X𝑡𝑡 + 𝑊𝑊𝑠̃𝑠 h𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑠̃𝑠)    (3) 

當完成前述兩個閘門單元運算後，隨後會將

 𝑓𝑓𝑡𝑡與前一次狀態𝑠𝑠𝑡𝑡−1進行乘積運算，輸出值則
代表是否保留前一次訊息或丟棄不要得資訊

的決定，最後再加上𝑖𝑖𝑡𝑡與𝑠̃𝑠𝑡𝑡乘積的結果，用以

更新記憶狀態，並得到新的記憶狀態單元值

 𝑠𝑠𝑡𝑡，如公式（4）： 

 𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡. 𝑠𝑠𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡. 𝑠̃𝑠𝑡𝑡          (4) 

最後是輸出閘門單元則是用來決定輸出值，結

構同樣是取當前輸入 Xt 和前期輸出 ht-1 相結

合，並分別乘上權重值𝑊𝑊𝑜𝑜，而𝑏𝑏𝑜𝑜為偏差項，並
使用𝜎𝜎來決定輸出 𝑜𝑜𝑡𝑡，如公式（5）。本期輸出
的隱藏記憶資訊ℎ𝑡𝑡為公式（6），此運算會將記
憶狀態單元值𝑠𝑠𝑡𝑡透過𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ激活函數計算，再與
輸出閘𝑜𝑜𝑡𝑡進行乘積運算而得到最後ℎ𝑡𝑡。 

   𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊𝑜𝑜𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊𝑜𝑜ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑜𝑜)   (5) 

        ℎ𝑡𝑡 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ(𝑠𝑠𝑡𝑡) ∗ 𝑜𝑜𝑡𝑡            (6) 

3.3 模模型型訓訓練練超超參參數數與與優優化化 

LSTM神經網路模型的訓練過程中隱含
超參數的設定，其目的是為調校及優化訓練

模型以產生更準確的結果，藉由調整這些超

參數可使模型更佳地適配因變項。超參數主

要可區分為激活函數、損失函數、優化器、

丟棄率和學習率等。 

3.3.1 激激活活函函數數 

激活函數是深度學習神經網路實現非線

性輸出的關鍵，其功能如同感知器的開關，用

來決定輸出值的大小。由於每一個神經元運算

都必需經過此過程，可知激活函數是深度學習

模型中最重要的超參數[32]。由於神經網路是
透過調整神經元和資料流之間的權重來使訓

練與學習，如果沒有轉換，則深度學習的效果

與一般神經網路的效果沒有區別。在 LSTM網
路架構中使用到的非線性激活函數主要為

Sigmoid及 Tanh函數。Sigmoid函數的值域介
於 0 到 1 之間，由於此值域的特性可模擬控
制神經元節點是否被激發並進行資訊傳導的

功能，如同神經運算單元是否傳遞資訊的開

關，因而成為神經網路運算節點主要的非線性

轉換函式選擇。然而 sigmoid函數在倒傳遞梯
度運算的極值上常會變得非常小，所以在深度

神經網路架構中易導致梯度消失（vanishing 
gradient）的問題而間接影響訓練的效能，詳如
方程式(7)及圖 5所示。 

              𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 1
1+𝑒𝑒−𝑥𝑥           (7) 
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圖 5. Sigmoid函數 

Tanh 函數則是類似 Sigmoid 的一種非線
性函數，值域介於 -1 到 1 之間，常運用在輸
出範圍需要以負值表示，或是偏好參數平均值

為 0 時使用，同樣地與 Sigmoid 函數一樣在
倒傳遞運算時其極值亦可能有梯度消失的問

題，詳如方程式(8)及圖 6所示。 

        𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑥𝑥) = 𝑒𝑒𝑥𝑥−𝑒𝑒−𝑥𝑥

𝑒𝑒𝑥𝑥+𝑒𝑒−𝑥𝑥         (8) 

 
圖 6. Tanh函數 

3.3.2 損損失失函函數數 

LSTM 網路架構中的損失函數 (Loss 
Function)則是在訓練過程中用來計算誤差的
目標式，藉以評估每一次訓練結果的預測值與

真實值的差異程度，輸出值越小越好，基本上

可分別針對迴歸和分類問題設計不同的目標

函數。若運用 LSTM 在時間序列或迴歸的問

題時，其主要的損失函數有均方誤差(Mean 
Square Error, MSE)、平均絕對值誤差(Mean 
Absolute Error, MAE)，而若運用在分類的問題
則常見的函數為交叉熵(cross-entropy)。 

在迴歸的問題中，通常期望模型預測值能

夠接近真實的值，但實務上預測值基本上與實

際值之間一定存在差距，此差距即是統計上的

「殘差(residual)」，而損失函數中的 Loss就是

計算「實際值和預測值的殘差」，而迴歸常用

的損失函數為：均方誤差(Mean Square Error, 
MSE)、平均絕對值誤差(Mean Absolute Error, 
MAE)。 

均方誤差(MSE)是用來計算預測值與真
實值之間差異的均方值，其設計是因為計算所

有資料的平均值，而誤差值包含正負數，所以

加上平方即去除正負值在加總過程中相互抵

消的效果，藉此可評估訓練模型的預測值與實

際值的差異程度，如方程式(9)；另外，除了均
方誤差外，亦可使用平均絕對值誤差(MAE)，
以絕對值修正誤差值使其輸出為正數，如方程

式(10)。 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛 ∑ 𝑖𝑖(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̂𝑦𝑖𝑖)2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1         (9) 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛 ∑ |𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̂𝑦𝑖𝑖|𝑛𝑛

𝑖𝑖=1          (10) 

本研究的零附件需求預測模型將以均方

誤差(MSE)及平均絕對值誤差（MAE）作為模
型訓練的損失函數。 

3.3.3 優優化化器器 

隨著深度學習領域的快速發展，優化器與

神經網路模型的表現有著高度相關性[33]。神
經網路中每一個神經元有屬於自己的權重，而

優化器（Optimizer）是用來調整權重值參數，
使模型達到最佳值的重要方法，常見的優化器

有 SGD、Momentum、Adagrad、Adadelta、
RMSprop及 Adam等。 

隨機梯度下降法 (Stochastic Gradient 
Descent, SGD)是深度神經網路最常使用的優
化方法，是基於隨機值進行梯度計算來修正權

重，雖然訓練速度快，但由於更新頻繁，容易

導致準確率下降或不易找到全域最佳解[34]。
Momentum是「動量」的意思，此優化器為模
擬物理動量的概念，在同方向的維度上學習速

度會變快，方向改變的時候學習速度會變慢。

Adagrad則是在學習過程中不斷調整學習率，
依照梯度去調整學習率。優點是能加快訓練速

度，在前期梯度較小時(坡度較平坦)能夠放大
梯度，後期梯度較大時(坡度較陡峭)能約束梯
度，但缺點是在訓練中後段時有可能梯度趨近

於 0，而過早结束學習過程。Adadelta 為
Adagrad的更新版本，可改善 Adagrad的缺點，
使用梯度均方根的指數衰減平均值作為第二

梯度時刻，僅依賴前一時刻的平均和當前梯度
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的訊息來計算，根據轉換更新的移動窗口來調

整學習速度。RMSprop是 Hinton [35]所提出，
可改善 Adagrad 的缺點。此外 RMSprop 方法
比 Adagrad增加一個衰減計算，用於衡量前次
梯度變化的程度來更新學習率以減緩Adagrad
學習率下降過快的問題。Adam則是近期在各
種模型表現較佳的方法，使用取代傳統隨機梯

度下降過程的一階優化算法，基於訓練數據迭

代地更新神經網路權重。由於上述優化器方法

各有優缺點，因此本研究後續將透過實驗檢視

並比較各優化器於本研究模型中的表現以確

定最適配之優化器方法。 

3.3.4 丟丟棄棄率率 

深度神經網路結構複雜，加上往往訓練數

據量大，因而容易產生模型過度配適

(overfitting)的問題。丟棄率 Dropout是一種修
正過度配適的方法，可在訓練時隨機將神經元

的激活值預先設置為零[36]。在訓練時每一次
的迭代(epoch)皆以一定的機率丟棄隱藏層神
經元使得被丟棄的神經元不會傳遞訊息，此外

在倒傳遞運算(backward propagation)時，被丟
棄的神經元因為其梯度是 0，所以在訓練時不
會過度依賴某一些神經元，藉此達到降低過配

適的效應[37]，如圖 7。 

 
圖 7. Dropout示意圖 

3.3.5學學習習率率 

學習率(Learning Rate)主要是用來決定損
失函數梯度調整神經網路權值運算的速度，也

就是在梯度下降的過程中控制每次權重更新

的步幅大小，最終影響模型的收斂速度與表

現。若學習率太小，雖可確定神經網路之收斂，

但卻影響整體模型的訓練速度，可能會產生學

習緩慢及落於局部區域最佳解的情形。相反

的，如果學習率過大，雖可加快學習速度，但

很有可能導致神經網路運算過於發散而錯過

全域最佳解。由於此參數可以提高神經網路表

現透過較佳的學習率可改善神經網路模型

[38]，因此本研究亦將透過實驗組合決定相關
較適的學習率值。 

3.4模模型型評評估估 

為使模型評估以量化方式顯示其表現，並

且計算出預測值與實際值之差異，在各項文獻

中已提出許多模型評估方法來計算誤差，考量

使用單一評估指標無法正確顯示模型差異，故

本研究將以平均絕對誤差(Mean Absolute Error, 
MAE)、平均絕對百分比誤差(Mean Absolute 
Percentage Error , MAPE)以及均方根誤差
(Root-Mean-Square Error, RMSE)等方式來進
階評估模型，當誤差值越小，則代表模型準確

越高。 
MAPE 是評估預測準確度最常用的指標

之一種。MAPE 為每項絕對誤差的和除以實
際值。實際上，它是誤差百分率的平均值。使

用 MAPE，當百分比越小，則代表模型越佳
[39]，方程式如(11)。 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛 ∑ |𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦̂𝑦𝑖𝑖|

𝑦𝑦𝑖𝑖
× 100%𝑛𝑛

𝑖𝑖=1       (11) 

以平均絕對誤差(MAE)方式來進階評估
模型，平均絕對誤差是一個很好的預測評估指

標，它是所有單一觀測值與算術平均值偏差的

絕對值的平均。與平均誤差相比，MAE 由於
離差被絕對值化，不會出現正負相抵消的情

況，因而，平均絕對誤差能更好地反映預測值

誤差的實際情況。當誤差值越小，則代表模型

準確越高[40]，方程式如(12)。 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛 ∑ |𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̂𝑦𝑖𝑖|𝑛𝑛

𝑖𝑖=1            (12) 

RMSE 是一種經常用於評估模型而獲得
預測準確性的度量，它是預測值與實際值之間

的平方差平均值的平方根，測量實際值和預測

值之間的差異或殘差，該指標比較不同模型對

特定數據的預測誤差，而不是數據集之間的預

測誤差[27]，公式如(13)： 

RMSE = √1
𝑁𝑁 ∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̂𝑦𝑖𝑖)2𝑁𝑁

𝑖𝑖=1          (13) 
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四四、、實實驗驗與與研研究究發發現現 

本研究對象為某單位零附件管理系統，主

要篩選 2010 年至 2020 年之間船舶零附件歷
史耗用紀錄，針對高消耗量且不具機敏性之料

件項目作為資料收集標的。零附件存貨水準與

領用頻率與裝備維修保養作業效率高度相關，

同時由於資料具時間序列特性，資料的質量將

影響模型的訓練效率與預測準確性，故僅挑選

具有高頻的領用品項作為研究對象。經篩選每

年供補數大於 500 次以上品項後再以週為時
間單位彙整歷史耗用資料，資料筆數共計 515
筆。考量裝備零附件資料之機敏性，原始資料

已先行完成去識別化，並比對實際耗用之異動

紀錄，刪除相同品項，以免重複計算，最後清

理後的資料集主要以零附件耗用及供補數量

等變項來分析時間序列資料之變化樣態

(pattern)。 

4.1 時時間間序序列列之之需需求求預預測測模模型型 

為檢驗深度學習模型的效益，本研究將

ARIMA 傳統時間序列方法建立需求預測模型
的比對基準(benchmark)。考量後續比對的一致
性，資料的分割均以隨機選取 70%資料作為訓
練集來訓練模型，其餘的 30%則為測試集來測
試模型的效能。初步以敍述統計分析來檢視時

間序列資料集之變化，經時間序列折線圖可得

到週零附件領用量的異動變化，如圖 8。 

 
圖 8. 某零附件 2010至 2020年歷史需求異動 

4.2 ARIMA模模型型 

為建立研究比較基準，首先將運用自迴歸

綜合移動平均模型 (ARIMA) 建構需求預測
模型，方法原理是基於迴歸移動平均(ARMA)
廣義模型，是一種結合自迴歸(AR)過程和移動

平均(MA)以構建時間序列的複合模型，可應
用在分析非平穩時間序列資料。由於 ARIMA 
模型必須先將序列轉換為平穩的隨機序列，也

就是需先行透過差分運算的過程將非平穩資

料轉換為平穩資料。若考量週期性則可以季節

差分與 ARIMA 模型相結合的 SARIMA 建立
模型，因為 SARIMA 更適用於具有週期性特
徵的時間序列數據建模。在本實驗中，使用

ARIMA 演算法分析資料集時間序列的變化，
觀察原始數據在時間序列圖的變動，圖中呈現

零附件每週撥發量在過去的異動情形，如圖 9。 

 
圖 9. 原始資料之時間序列分佈 

從原始時間序列圖中初步可發現每週的

領用量具有穩定的趨勢，後續經單根檢定可進

一步確認均數及方差是否在一定範圍內，如果

檢定後 p-value 未小於 0.05，則需要將資料進
行轉換及差分。在對非定態資料之處理一般會

利用差分或採用分解法修正資料的趨勢性與

季節性，藉以消除趨勢和季節波動的影響，使

序列達到平穩化。 

 
圖 10. 原始資料時間序列分解圖 

本實驗初步假設研究資料帶有季節及趨

勢性，因此透過分解法來分解時序圖(如圖
10)，圖中共有四個子圖，第一部分是顯示原始
資料集的序列分佈，第二部分為資料均值的趨

勢線，第三部分則萃取並視覺化資料的季節性

樣態，第四部份則是將第一部份的實際值減去
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第二部分的趨勢，再減去第三部分的季節性則

可以獲得資料的隨機性。 
此外序列是否穩定(定態)將影響序列資

料的分析結果，所以在進行時間序列分析之前

本研究將先檢定資料是否符合定態的假設。除

了以單根檢定(Augmented Dickey Fuller, ADF)
外，也可以使用殘差檢定分析。另外自相關係

數(Auto Corrlation Function, ACF)及樣本偏自
我相關函數（Partial Autocorrelation Function, 
PACF）圖形也可用來驗證資料的定態與否。在
單根檢定(ADF)部分，為了確定資料其平穩
性，其 p-value 要小於 0.05。經分析本研究資
料集 ADF的 p-value為 0.01，即可初步確認資
料集屬於定態。而殘差檢定結果可從殘差圖

(如圖 11)發現資料均分佈於信賴區間(藍色虛
線間)，故也可再次確認資料集符合序列的平
穩性。 

 
圖 11. ARIMA模型檢定 

最後以ARIMA(1,0,0)參數進行模型訓練，
並將預測結果以三項模型評估指標(MAPE、
MAE、RMSE)分別加以計算，相關指標值將做
為後續實驗的比較基準，模型如圖 12。 

 
圖 12. ARIMA 模型預測圖 

4.3 LSTM模模型型 

誠如文獻探討的研析，許多領域的研究已

證明深度學習演算法在需求預測可以得到較

佳的結果，因此本研究將進一步運用深度學習

LSTM遞歸神經網路進行建模及預測，最後再
與 ARIAM模型進行比較。本實驗的 LSTM 模
型預設的激活函數是使用 sigmoid，超參數實
驗之優化器比較則分別採用 Adadelta、
RMSprop及 Adam，並搭配不同神經元數及學
習率進行組合實驗，藉此獲得最佳模型參數組

合，如圖 13。 

 
圖 13. 超參數實驗組合 

4.3.1 模模型型建建構構 

本資料集經整理後共計為 515 筆序列資
料並將其分割為訓練集及測試集，隨後進行模

型的預測與評估，LSTM模型初始參數如表 1。 
表 1. LSTM模型初始參數 

Layer (type) Output Shape Param 

lstm (LSTM) (1, 1, 10) 480 

lstm_1 (LSTM) (1, 10) 840 

dense (Dense) (1, 1) 11 

4.3.2 模模型型優優化化組組合合實實驗驗 

由於學習率對於模型好壞有著一定程度

影響，藉由微調學習率來查看資料集變化，本

研究將檢視學習率參數 0.003 至 0.03 區間對
模型的影響。另外，神經元的數量亦會影響訓

練結果，故實驗後續將分別以神經元 20及 30
搭配學習率的組合進行測試用以觀察不同神

經元與學習率組合之變化。至於優化器是用來

調整參數使模型訓練達到最佳結果，根據文獻

分析結果，本研究選擇三種優化器（Adadelta、
RMSprop、Adam）並搭配神經元 20 及 30 的
設定，再以不同學習率進行比較分析。 
實驗一：優化器 Adadelta 搭配神經元 20

之學習率優化。實驗結果發現，當學習率為

0.007 時可得到最小的 MAPE 值(0.0025)，若
從圖 14 可以觀察學習率與模型表現的相關
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性，初期隨學習率遞增，模型表現未有顯著變

化，但是隨著學習率大於 0.02 時，MAPE 值
則快速增加，由此可知在此實驗情境下，較佳

的學習率約在 0.01至 0.02之間。 

 
圖 14. 學習率優化(Adadelta+神經元 20) 

實驗二：優化器 Adadelta 搭配神經元 30
之學習率優化。實驗結果發現，當學習率高於

0.01之後，其模型就逐漸表現不佳；另外在學
習率低於 0.007狀況下，其MAPE值等三種評
估指標則無變化；另外，與神經元 20 相同，
在隨著學習率遞減，相關評估指標之績效亦同

時遞增，如圖 15。在本研究初始設定之學習率
區間內，依MAPE值等三種評估指標，可得知
當學習率為 0.008為模型最佳結果，其數值與
神經元 20時，其學習率 0.007相同。 

 
圖 15. 學習率優化(Adadelta+神經元 30) 

實驗三：優化器 RMSprop搭配神經元 20
之學習率優化。實驗結果發現，當學習率為

0.003及 0.007時的模型表現較佳，再由圖 16
發現，當學習率變化時，對於模型優化程度較

不明顯。 

 
圖 16. 學習率優化(RMSprop+神經元 20) 

實驗四：優化器 RMSprop搭配神經元 30
之學習率優化。實驗結果發現，當學習率為

0.006時模型較佳，惟與神經元 20時相同，學
習率調整對模型優化並無改善，如圖 17。 

 
圖 17. 學習率優化(RMSprop+神經元 30) 

實驗五：優化器 Adam搭配神經元 20 之
學習率優化。實驗結果發現學習率的調整對模

型優化程度並無明顯幫助，如圖 18。 
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圖 18. 學習率優化(Adam+神經元 20) 

實驗五：優化器 Adam搭配神經元 30 之
學習率優化。實驗結果發現學習率的調整對模

型優化程度並無明顯幫助，如圖 19。 

 
圖 19. 學習率優化(Adam+神經元 30) 

優化器Adam搭配神經元 20及 30的模型
設計下，經實驗發現在學習率為 0.03 時，其
MAPE值有再下降之趨勢，故再以學習率 0.04
及 0.05 實施測試，發現 MAPE 為 0.7942 及
1.1171，依數據顯示並未有更佳之結果。 
優化器綜合比較：為了解何種優化器可產

生較佳的訓練模型，在神經元 30時以 10種學
習率值進行統計值的彙整及分析，由MAPE、
MAE及 RMSE三種模型評估指標可以明顯發
現 Adadelta 優化器對本研究的模型訓練產生
較佳的結果，如圖 20、21、22。 

 
圖 20. 優化器MAPE評估指標比較圖 

 
圖 21. 不同優化器MAPE比較圖 

 

圖 22. 不同優化器 RMSE比較圖 
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從綜合分析中可以瞭解在不同優化器實

驗中為了優化及提升預測模型的表現，使用超

參數調整來訓練模型，並從中挑選出最佳之超

參數。以 MAPE 評估指標(以 MAPE 值為例)
觀察，Adadelta優化器的準確度較佳，在搭配
神經元 30及學習率 0.008時為模型最佳組合，
不同優化器模型表現比較如表 2。 

表 2. 不同優化器比較表(以MAPE為例) 

優化器 MAPE 最佳值 

Adam 0.6466  

Adadelta 0.0025 ◎◎ 

RMSprop 1.4016  

分別藉由優化器、神經元及學習率搭配組

合，調教修正模型學習，在各優化器下將各超

參數調整至預測最佳組合，將 LSTM 預測模

型圖以視覺化方式呈現，發現實際值與預測值

的重疊比例呈現高度重疊，如圖 23。 

 
圖 23. LSTM預測模型圖 

最後歸納上述綜合比較的結果來進行

ARIMA及 LSTM兩種需求預測模型比較，經
研究證實，LSTM 模型的確優於傳統 ARIMA
方法。 

表 3. 模型評估指標比較表 

模型 MAPE MAE RMSE 最佳值 

LSTM 0.0025 0.0195 0.1396 ◎◎ 

ARIMA 0.4420 6.4205 0.5954  

五五、、結結論論 

本研究探討零附件歷史耗用趨勢，由實驗

結果發現運用 LSTM 深度學習演算法建立通

用零附件備料之科學預測方法可精準預測未

來需求以提供後勤備料決策參考。此外為檢視

比較基於不同時間序列需求預測方法：

ARIMA及 LSTM的差異，以MAPE、MAE及
RMSE等三種評估指標做為模型優劣的依據。
各項實驗的比較分析可驗證 LSTM 深度學習

演算法優於傳統 ARIMA時間序列方法。此外
為優化 LSTM 模型，在不同超參數(優化器、
神經元及學習率)的組合實驗結果發現優化器
對模型的影響最大，而神經元及學習率在調校

上對模型的影響亦有相當程度影響，對模型在

優化後所產出最佳參數組合，可作為零附件需

求量的最佳預測模型。 
本研究提出導入 LSTM 深度學習模型可

提升後勤運籌管理決策，運用歷史資料研析可

以精準預測未來零附件需求量，經由模型所產

出之需求預測量，可達成改善需求規劃。因此

建議在未來公部門船舶後勤管理系統中可運

用深度學習演算法為架構，大規模建立零附件

需求預測模型可提升後勤備料的效能。 
此外囿於研究對象的庫儲系統資料格式

不一而影響模型訓練效能，但未來隨著新建立

的系統，應可進一步導入用深度學習演算法如

卷積神經網路 (CNN)、遞歸神經網路（RNN）
及長短期神經網路（LSTM）等，直接整合至
系統功能以利於巨量數據的學習與分析，並且

在未來研究上可考量更多影響因子，如任務型

態、頻次、天候、採購週期等不同變數納入考

量，將可以獲得更實務的預測結果，以達精準

後勤之目標。 
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