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Zastosowanie algorytmow genetycznych

W prognozowaniu popytu

Prognozowanie popytu stanowi jeden z istotnych czynnikéw w procesie podejmowania
decyzji taktyczno-operacyjnych jak rowniez strategicznych w przedsigbiorstwie. Zarzadzanie
przeplywem materialowym w przedsigbiorstwie zgodnie ze strategia just-in-time, nie byloby
mozliwe bez doktadnego okreslenia wielko$ci sprzedazy. Zarowno dla metod ilosciowych, jak
i dla jakosciowych, istnieja mozliwosci wykorzystania komputeréw i zaawansowanych
programéw umozliwiajacych zautomatyzowanie obliczen oraz przedstawienie danych w
postaci graficznej. Kolejnym etapem w rozwoju metod prognozowania bedzie
prawdopodobnie wykorzystanie elementow sztucznej inteligencji (takich jak programowanie
ewolucyjne czy sieci neuronowe), co powinno poprawi¢ doktadno$¢ okreslania wielkosci
sprzedazy. W artykule zaproponowano metod¢ prognozowania wielkos$ci sprzedazy, w
przypadku wystgpowania sezonowos$ci popytu. Do identyfikacji parametrow funkcji popytu

zastosowano algorytmy genetyczne.

1. Ogolna charakterystyka algorytmow genetycznych

W ostatnich kilkudziesigciu latach ,,czlowiek-inzynier” zaczat si¢ uwazniej przygladac
naturze i z pokora od niej si¢ uczy¢. Wynikiem tych obserwacji byto stworzenie m.in. takich
procedur, nasladujacych naturg jak algorytmy ewolucyjne czy sieci neuronowe. Zanim naturze
(ukierunkowanej przez swojego Stworcg) udato si¢ stworzy¢ moézg ludzki, mingly cztery
miliardy lat (taki wiek Ziemi jest obecnie uwazany za najbardziej prawdopodobny). W tym
czasie, dzigki doborowi naturalnemu, organizmy ewoluowaty w kierunku coraz lepszego
przystosowania si¢ do $rodowiska, w ktérym zyja. Ten sposob doskonalenia zostat
zaadaptowany do rozwiazywania zadan optymalizacyjnych 1 nazwano go algorytmami

ewolucyjnymi.

Wsréd algorytmow ewolucyjnych wyréznia si¢ trzy gltowne klasy (de Jong, 1998 za
Kwasnicka, 1999): algorytmy genetyczne (GAs — Genetic Algorithms), strategie ewolucyjne
(ESs — FEvolutionary Strategies) 1 programowanie ewolucyjne (EP — Evolutionary
Programming). Coraz popularniejsze programowanie genetyczne (GP — Genetic
Programming) zwykle bywa uwazane za podgrupe algorytméw genetycznych. Szybki wzrost

zainteresowania algorytmami genetycznymi obserwuje si¢ od czasu opublikowania pracy
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J.Hollanda (1975). Wyroznia si¢ trzy zasadnicze grupy zastosowan AG: algorytmy
przeszukujace (Search), optymalizujace (Optimization) i uczace (Learning) (Kwasnicka,

1999). Wymienione grupy nie sa jednak rozlaczne i granica migdzy nimi jest ptynna.

Algorytmy genetyczne (AG) sa procedurami opartymi na podstawowych mechanizmach
ewolucji biologicznej: doborze naturalnym i dziedziczenia. Algorytm dziala w dyskretnym
czasie. W kazdej jednostce czasu ¢, w pewnym $rodowisku Q istnieje populacja osobnikow
tego samego gatunku P(?), ktore konkuruja ze soba oraz moga si¢ dowolnie krzyzowaé w
obrebie catej populacji. Podstawowa idea AG jest wykorzystanie ewolucyjnej zasady
przezycia osobnikéw najlepiej przystosowanych. Oznacza to, ze osobniki ,lepsze” maja
wigksze szanse przezycia i wydania licznego potomstwa. Osobniki ,,gorsze” moga przezy¢
1 wyda¢ potomstwo, ale prawdopodobienstwo tego jest znacznie mniejsze. Zatem w populacji
zachodzi proces reprodukcji, tzn. osobniki wydaja potomstwo.

Po fazie reprodukcji (lub w jej trakcie) nastepuje krzyzowanie, bedace odpowiednikiem
naturalnej wymiany materiatu genetycznego, w ktorej potomek dziedziczy czgs¢ materiatu
genetycznego od jednego, pozostata czes¢ od drugiego rodzica. Drugim procesem, ktory moze
zachodzi¢ rownolegle do krzyzowania, jest mutacja, czyli losowa zmiana genu. Krzyzowanie i
mutacja zwane sg operatorami genetycznymi.

Ewolucja populacji jest procesem przeszukiwania przestrzeni potencjalnych rozwiazan.
W procesach takich istotne jest zachowanie réwnowagi pomigdzy przekazywaniem
najlepszych cech do nastgpnego pokolenia, a szerokim przeszukiwaniem przestrzeni
rozwigzan. Algorytm genetyczny umozliwia zachowanie takiej rownowagi (Kwasnicka,

1999).

W ogdlnym schemacie wykorzystania algorytmoéw genetycznych przy rozwiazywaniu

rzeczywistych probleméw mozna wyrdzni¢ dwie fazy:

— wstgpna, polegajaca na sprecyzowaniu problemu i dostosowaniu go do terminologii
uzywanej w AG oraz utworzeniu poczatkowej populacji;

— poszukiwania rozwiazan, sktadajaca si¢ z oceny osobnikdéw, procesu reprodukcji oraz
zastosowania operatoroOw genetycznych. Faza poszukiwania rozwiazan zostaje zakonczona
w momencie gdy zostalo znalezione satysfakcjonujace rozwiazanie lub nastapit warunek

konca algorytmu (np. przekroczona zostata zatozona liczba pokolen).
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Zastosowanie AG do identyfikacji parametrow funkcji popytu nie wprowadza ograniczen
na postac tej funkcji, jak i liczby parametrow. Wada algorytmow genetycznych (jak i kazdej
iteracyjnej metody szukania ekstremum) jest brak gwarancji, Zze osiagnie si¢ optimum
globalne 1 nie zakonczy si¢ poszukiwania rozwiazania w optimum lokalnym (doktadnos¢
otrzymanych wynikdéw, a wigc np. posta¢ funkcji popytu, moze okazaé si¢ niezgodna z
funkcja jaka moglaby w najlepszy sposob przyblizy¢ oczekiwana sprzedaz). Istnieje jednak
mozliwo$¢ dostosowania parametréw AG do potrzeb konkretnego zadania, jak rowniez
przetestowania, czy algorytm identyfikuje warto$ci parametru w sposob odpowiedni np. nie
przekraczajacy zatozonego btedu, na danych testowych, przy znanej postaci funkcji. Wigcej
informacji na temat algorytmow genetycznych mozna znalez¢ w licznych publikacjach, np.

(Kwasnicka 1999, Goldberg 1998, Rutkowska 1997).

2. Charakterystyka algorytmow genetycznych uzywanych w eksperymentach

Osobniki opisane sa przez ciagi binarne zerojedynkowe oraz elementy charakterystyczne
dla AG, takie jak metoda selekcji, funkcja przystosowania i operatory genetyczne. Kazdy
osobnik sktada si¢ z jednego chromosomu. Poszczeg6lne cechy osobnika (parametry funkcji
lub zmienne decyzyjne) kodowane sa na kilku do kilkunastu bitach. Poszczeg6lny bit
nazwany jest genem. Przy takiej interpretacji mozna mowic o efekcie poligenicznosci — kilka
genow reprezentuje jedna cechg.

Geny pierwszego pokolenia wybierane sa w drodze losowania, po czym nastgpuje ocena
osobnikow z wykorzystaniem funkcji przystosowania. Kazdemu osobnikowi przydzielana jest
jego warto$¢, bedaca wyliczona przez funkcje¢ przystosowania liczba. W nastgpnym kroku
osobniki sa reprodukowane do nastgpnego pokolenia (liczba osobnikéw w pokoleniu jest
stata). Reprodukcja nastepuje zgodnie z zasada ruletki. Kazdemu osobnikowi z populacji
odpowiada sektor kota o rozmiarze proporcjonalnym do wartosci funkcji przystosowania.
Nastepnie losujemy fragment kota (liczbg¢ na ruletce), tyle razy, ile jest osobnikow w
populacji. Osobniki, ktérym przyporzadkowany jest wigkszy wycinek kola, maja
podwyzszone szanse na przejscie do nastepnego pokolenia (Goldberg, 1998). Dla kazdego
wylosowanego osobnika tworzymy doktadna replike, ktora stanowi potomka wchodzacego do
nastgpnego pokolenia. Mozna zauwazy¢, ze dla osobnikéw o duzej wartosci funkcji
przystosowania, istnieje znacznie wigksze prawdopodobienstwo, ze beda mie¢ kilku
identycznych potomkow niz w przypadku osobnikéw o matej wartosci funkcji

przystosowania.
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Kolejnym krokiem algorytmu genetycznego jest zastosowanie operatoroOw genetycznych:
krzyzowania i mutacji. Krzyzowanie realizowane w pracy jest jednopunktowe i polega na
wymianie fragmentu genotypu pomigdzy dwoma osobnikami (Rysunek 1.). Przy zalozonym
prawdopodobienstwie krzyzowania losujemy czy dany osobnik bgdzie podlegat krzyzowaniu,
a nastgpnie, jezeli zostal wybrany, losujemy osobnika z populacji, z ktérym ma zostaé

skrzyzowany.
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Rysunek 1. Schemat krzyzowania jednopunktowego

Mutacja polega na zamianie wartosci pojedynczego genu na przeciwny (Rysunek 2.).
Przeprowadzono eksperymenty symulacyjne dwoma metodami realizacji mutacji:
dwustopniowo 1 jednostopniowo. Mutacja dwustopniowa — najpierw losujemy, czy dany
osobnik bedzie mutowany, nastepnie losujemy dla kazdego genu, czy ma on by¢ zmutowany.
Prawdopodobienstwo mutacji poszczegdlnego genu jest wigc iloczynem prawdopodobienstwa
mutacji osobnika oraz prawdopodobienstwem mutacji genu. Przeprowadzone doswiadczenia
wykazaty, ze lepsze efekty daje mutacja jednostopniowa. Polega ona na tym, ze dla kazdego
genu przeprowadzane jest losowanie, czy ma on by¢ mutowany, czy tez nie — brane pod
uwage jest wigc tylko jedno prawdopodobienstwo mutacji genu. Zastosowanie mutacji
jednostopniowej powodowato, ze wigksza liczba osobnikow podlegata mutacji 1 rozklad
mutacji na poszczegolnych osobnikow byl wigc bardziej rownomierny niz w przypadku
mutacji dwustopniowej, gdzie mutacji podlegala mniejsza liczba osobnikdéw, natomiast
mutacje te byly bardziej skoncentrowane (jeden osobnik byt mutowany kilka razy). Duza

liczba przeprowadzonych do$wiadczen wykazata, zZe dobrze dobrana warto$¢
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prawdopodobienstwa mutacji znacznie poprawia efektywnos$¢ algorytmu. Przy zbyt matym
prawdopodobienstwie mutacji, nastepuje szybka zbiezno$¢ algorytmu do jednego osobnika
(maksimum lokalnego), natomiast zbyt duza warto$¢ prawdopodobienstwa mutacji, znacznie

przediluza czas potrzebny na znalezienie wystarczajaco dobrego rozwiazania.

10 1 0,0 1 0
Rysunek 2. Mutacja jednego genu osobnika
W przypadku gdy wystgpuja trudnos$ci ze znalezieniem maksimum globalnego ze
wzgledu na zbiezno$¢ osobnikow do maksimow lokalnych istnieje mozliwo$¢ zastosowanie

makromutacji.

3. Zastosowanie algorytmow genetycznych w prognozowaniu okresowego popytu

2.1. Posta¢ funkcji popytu

Propozycja funkcji popytu powinna wynikac ze znajomosci wewngtrznego
i zewnetrznego $rodowiska przedsigbiorstwa. Nie istnieje mozliwo$¢ zbudowania ogdlnej
funkcji, pasujacej do przedsigbiorstw dzialajacych w roznych branzach lub innych warunkach
ekonomicznych. Dla jednego przedsigbiorstwa wielkos$¢ sprzedazy bgdzie uzalezniona tylko
od jednego czynnika, dla innego, moga by¢ to setki czynnikéw wzajemnie powiazanych,
trudnych do jednoznacznego okreslenia. Doktadnos$¢ prognozy sprzedazy bedzie wigc zalezata
od okreslenia czynnikéw wplywajacych na popyt oraz w jakim stopniu wpltywaja one na
popyt. Czgsto sprowadza si¢ to okreslenia klasy funkcji, np. czy ma by¢ to funkcja liniowa, o
postaci wielomianowej, eksponencjalna, logarytmiczna.

Wydaje sig, ze podstawowym czynnikiem wptywajacym na wielko$¢ sprzedazy, jest cena.

Jako pierwsze przyblizenie mozna przyjac, ze funkcja sprzedazy ma postac:

A
p= ALt
gdzie:

D — wielko$¢ sprzedazy;
P — cena;
t — czas;

e — wspodlczynnik elastycznosci cenowej popytu;
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A(t) jest funkcja czasu, wigc w przypadku istnienia sezonowosci 4(?) jest funkcja okresowa,
zatem funkcja popytu, po uwzglednieniu okresowosci sprzedazy i trendu liniowego ma

postac:

_C+BI+ARIn(wl+¢)
Pe

D

gdzie:

D — przewidywana sprzedaz;

A — amplituda;

t — czas;

W - czestosc;

¢ - przesunigcie fazowe;

C — przesunigcie wzdtuz osi odcigtych;

B — wspotczynnik kierunkowy trendu liniowego;

e — wspoblczynnik elastycznosci cenowe;.

W przypadku uwzglednieniu podwdjnej sezonowosci mozna zmodyfikowaé funkcje do
nastepujacej postaci (Chodak, Kwasnicki 2000):
C+BlI+A, Gin(w, 1+¢,)+A, Lin(w, I +¢,)

Pe

D =

D, t, B, P, e —jak dla pojedynczej sezonowosci;
A;, A>— amplitudy dla poszczegdlnych sezonowosci;
0, W, — czestosci dla poszczegodlnych sezonowosci;

¢, ¢.— przesunigcia fazowe dla poszczegdlnych sezonowosci.

Przedstawiona funkcja popytu wymaga okreslenia wartosci (identyfikacji) 9 parametrow. Jest
to stosunkowo duza liczba parametrow. Okreslenie ich warto$ci w sposob analityczny jest

trudne lub (jak si¢ wydaje) niemozliwe.

Po zalozeniu postaci funkcji, nalezy przeprowadzi¢ identyfikacje parametréw funkcji
przy wykorzystaniu danych z przesztosci. W przypadku prostych funkcji istnieja metody
analityczne identyfikacji warto$ci parametréw. Gdy rozpatrujemy bardziej ztozona funkcj¢ nie
istnieje mozliwo$¢ analitycznego wyznaczenia warto$ci parametrow badz tez algorytm jest

bardzo ztozony i wymaga zastosowania skomplikowanego aparatu matematycznego. Jedna z
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alternatywnych 1 efektywnych metod identyfikacji wartosci parametrow jest w tej sytuacji
wykorzystanie algorytmu genetycznego.

3.3. Wykorzystanie algorytmu genetycznego do identyfikacji wartosci parametrow
funkcji popytu
W pierwszej kolejnosci nalezy okresli¢ posta¢ funkcji przystosowania (F). W naszym
przypadku powinna to by¢ miara odlegtosci wynikéw ,,modelowych” i danych rzeczywistych,
moze to by¢ tzw. ,,btad $redniokwadratowy’:

C+B+A[lSin(w [t+¢)

2
P’ )

F:Z(Dt -

lub liniowa miara odleglosci, czyli:
C+Blt+ALSin(w [T+
F=5|(D,-( (O TR ) |

P,

gdzie:

t — czas (odpowiadajacy danym rzeczywistym);

D,— rzeczywista wielko$¢ sprzedazy w chwili t;

A, B, C, w, §, e — parametry, ktorych wartosci nalezy okresli¢ (zidentyfikowac).
W pracy wykorzystano obydwie postacie funkcji przystosowania.

Struktura poszczegdlnych osobnikdéw algorytmu genetycznego ma nastgpujaca postac:
kazdy osobnik sktada si¢ z 1 chromosomu podzielonego na segmenty, z ktorych kazdy
reprezentuje jeden identyfikowany parametr. Chromosom sktada si¢ z 60 bitow, podzielonych
na 6 segmentow, kodujacych wartosci amplitudy, czgstotliwosci, wspdtczynniki elastycznosci,
przesunigcia poziomego (fazowego) i pionowego oraz wspélczynnika kierunkowego linii
trendu. Na kazda ceche przeznaczono 10 bitow (dla niektorych doswiadczen zwigkszono ilos¢
bitow na 20 dla kazdej cechy). Poniewaz zastosowano kodowanie binarne, wigc kazdy gen

zakodowany jest na 1 bicie. Przyktadowy osobnik wyglada nastepujaco:

A B C W ¢ e
1000 1/10 101 ONIMGMMNG00 1001110 1 1 HO0OMINOMT0 000 1 110 1/0Ho0OMINOME

Wielko$¢ chromosomu jest kompromisem pomiedzy doktadnos$cia reprezentaciji parametrow a
szybkoscia obliczen i ograniczona jest przez zdolnosci obliczeniowe komputera, na ktorym

przeprowadzone sa obliczenia.

W algorytmie zastosowano dwa operatory genetyczne:
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- mutacja — zmiana pojedynczego bitu (genu) na przeciwny;

- krzyzowanie — jednopunktowe, polegajace na zamianie ciagu bitéw dwdch osobnikow.

Kolejnym istotnym mechanizmem AG jest selekcja, ktora polega na wybraniu na
podstawie obliczonych wartosci funkcji przystosowania tych osobnikoéw, ktore beda braty
udziat w tworzeniu potomkéw do nastgpnego pokolenia. Wybor ten odbywa si¢ zgodnie z
zasada naturalnej selekcji, tzn. najwigksza szans¢ na udzial w nastgpnym pokoleniu, maja
osobniki o najwigkszej funkcji przystosowania. W analizowanych eksperymentach
wykorzystano zmodyfikowana metodg ruletki. Kazdemu chromosomowi mozna przydzieli¢
wycinek kota ruletki o wielko$ci proporcjonalnej do wartosci funkcji przystosowania danego
chromosomu. Cale koto ruletki odpowiada sumie wartosci funkcji przystosowania wszystkich
chromosomow rozwazanej populacji. Zatem im wigksza jest warto$¢ przystosowania, tym
wigkszy wycinek na kole ruletki zostanie przyporzadkowany chromosomowi (Rutkowska i
inni, 1997). Dodatkowo przyjeto opcjonalna mozliwo$¢, ze osobnik o najlepszej funkcji
przystosowania zostaje wybrany do nastgpnego pokolenia poza losowaniem (zasada

»zachowaj najlepszego”).

Dla efektywnego wykorzystania AG konieczne jest dobre okreslenie zakresu wartosci
parametrow (dziedziny poszukiwan). Mozna w tym celu wykorzysta¢ wiedze heurystyczna na
temat badanego zjawiska. Ponizej przedstawiono krotkie omodwienie mozliwych do
zastosowania sposobow okreslenia dziedzin parametrow.

Zakres przesuniecia (¢) wynosi (-, T). Jednak mozliwe jest tu zastosowanie
dodatkowego ograniczenia, np. jezeli dane dotyczace sprzedazy dla poczatkowych okresow
rosna (szukana funkcja jest rosnaca) mozna przyjac, ze przesunigcie bgdzie z zakresu
(-0.51t, 0.5m). Takie ograniczenie dwukrotnie zmniejsza zakres przeszukiwania. Elastyczno$¢
cenowa (e) zalezy od specyfiki konkretnego towaru i jej zakres powinien zosta¢ okreslony
przez analityka (np. mozna przyja¢ zakres 0-2). Goérne ograniczenie wartosci amplitud,
wspotczynnika kierunkowego trendu oraz przesunigcia wzdhuz osi odcigtych wydaje si¢ by¢
trudne do okreslenia. Istnieje wigc mozliwo$¢ iteracyjnego ograniczania ich wartosci. Jesli
ktéras, z uzyskanych w eksperymencie optymalizacyjnym, wartosci parametréw funkcji
popytu zbliza si¢ do granicy jej dziedziny (wyznaczonej metodami wyzej opisanymi) to w
nastgpnym eksperymencie nalezy przesuna¢ zakres tak, aby wyznaczona wczes$niej warto$¢
znajdowala si¢ w jego $rodku. Taka modyfikacja zakresu warto$ci parametru funkcji popytu

pozwala na uzyskanie wigkszej doktadnosci otrzymanych wynikow.
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Poprawne okres§lenie zakresu zmienno$ci warto$ci parametrow umozliwia uzyskanie
doktadniejszych wartosci identyfikowanych parametrow (mniejsze ziarno reprezentacji
parametrow). Jest to szczegOlnie istotne w przypadku, gdy obliczenia przeprowadzane sa na

komputerze o matej mocy obliczeniowej (Chodak, Kwasnicki 2000).

Zatrzymanie algorytmu powinno nastapi¢ w przypadku, gdy osiagnigta zastanie zalozona
ilo§¢ pokolen. Drugim warunkiem zatrzymania algorytmu moze by¢ osiagnigcie przez funkcje
przystosowania wymaganej wartosci - mniejszej od zakladanego blgdu. Istnieje mozliwosé
obliczenia, o ile rézni si¢ sprzedaz rzeczywista od sprzedazy wyliczonej na podstawie
zidentyfikowanych parametréw funkcji popytu. Na tej podstawie mozna policzy¢ btad
identyfikacji, ktory jest warto$cia funkcji przystosowania. Aby poda¢ warunek zakonczenia
algorytmu mozna zatozy¢, ze funkcja przystosowania osiagnie np. warto§¢ mniejsza od 5%

sredniej sprzedazy z badanych okresow.

4. Eksperymenty symulacyjne

Pierwszy eksperyment symulacyjny przeprowadzono na danych rzeczywistych,
pochodzacych ze S$redniej wielkoSci dynamicznie rozwijajacej si¢ piekarni ,,Interpiek”
Analizowanym towarem byty butki wroctawskie.
Na podstawie wielu przeprowadzonych eksperymentow testowych przyjeto nastgpujace
wartosci parametrow AG:
liczebnos¢_populacji = 60
prawdopodobienstwo_krzyzowania = 0,2
prawdopodobienstwo _mutacji_genu = 0,05
wielkosci_poszczegolnych cech=10

ilos¢_generacji = 500

Dla danych w tabelach oraz parametréw zidentyfikowanych funkcji popytu przyjeto
zaokraglenia ze wzgledu na czytelno§¢ wynikéw. Program realizujacy eksperymenty liczy z
doktadno$cia do 30 miejsc po przecinku, stad moga wystapi¢ minimalne niezgodnos$ci w

przypadku powtarzania eksperymentow korzystajac z zaokraglonych danych.

Tabela 1 przedstawia wielko§¢ sprzedazy oraz ceng¢ bulek wroctawskich w
poszczegbdlnych miesiacach (od marca 98r. do kwietnia 99r.). Cena stanowi $rednia wazona z

cen sprzedazy w danym miesigcu. Z przedstawionych danych mozna wysnu¢ wniosek, o
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niewielkich wahaniach sprzedazy oraz ceny w okresie 12 miesigcy, co swiadczy o stabilnym
rynku. Mozna réwniez zaobserwowac pewna sezonowos¢ sprzedazy.

Tabela 1. Sprzedaz bulek wroclawskich oraz ich hurtowa cena

‘ Miesiac | Sprzedaz Cena
[tys.] [z4]

0 44,32  0,26677
1 46,59 0,26630
2 50,11 0,26318
3 49,47  0,26288
4 42,73  0,26280
5 45,32  0,26235
6 47,85 0,26225
7 48,04 0,26246
8 41,76 0,26253
9 42,35 0,26259
10 44,71 0,26267
11 46,57  0,26291

Dla danych z Tabeli 1. przeprowadzono eksperyment majacy na celu identyfikacje
parametrow funkcji sprzedazy, przy zalozeniu, ze jej posta¢ dana rownaniem opisanym w
uwzgledniajacym pojedyncza okresowos¢. Otrzymane wyniki najlepszych dziesigciu
osobnikow oraz ich warto$ci funkcji przystosowania przedstawia Tabela 2. Mozna
zaobserwowaé, ze dla réznych wartosci parametréw amplitudy oraz wspoétczynnika
elastycznos$ci, uzyskaliSmy zblizone wartosci funkcji przystosowania, jednak fakt ten mozna
wytlumaczy¢ postacia funkcji popytu (amplituda wystgpuje w liczniku, natomiast
wspotczynnik elastycznosci w mianowniku).

Tabela 2. Wyniki eksperymentu symulacyjnego

Amplituda Czestosé Elastycznosc¢ Przesunigcie Przesuniecie Wspétczynnik Funkcja
A w e poziome pionowe kierunkowy przystosowania
) Cc B
1,22361 1,49169 0,76637 4,65005 47,46334 -0,28935 5,86275
3,40013 1,48192 0,02444 4,62659 47,46334 -0,25904 5,88233
2,52664 1,49853 0,21603 4,71261 47,39003 -0,33138 5,92691
2,74682 1,47898 0,16911 4,71652 47,27273 -0,26784 6,01847
2,38948 1,50147 0,25806 4,69306 47,40469 -0,31769 6,02310
2,06462 1,46725 0,35484 4,68133 47,44868 -0,29521 6,04227
3,46149 1,49951 0,03910 4,62268 47,36070 -0,31085 6,04354
1,98882 1,49658 0,43891 4,61486 47,37537 -0,32551 6,04656
1,98882 1,49658 0,44282 4,61486 47,37537 -0,32160 6,05567
1,95995 1,49658 0,37634 4,70870 47,37537 -0,33333 6,06452

Obliczenie bledu
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Po podstawieniu wyliczonych wartosci parametrow dla najlepszego znalezionego
osobnika (patrz pierwszy rzad w Tabeli 2.) do réwnania krzywej popytu otrzymano wyniki
przedstawione w Tabeli 3.

Sumaryczny btad zostat wyliczony wedtug nastgpujacego wzoru:
M =y |Dr, =Dp,

M — blad;

Dr, — popyt rzeczywisty;

Dp, — popyt wyliczony z wykorzystaniem zidentyfikowanych wartos$ci parametrow;

t — czas.

Wyliczony btad wynosi 5863 sztuki. Sredni btad (btad sumaryczny podzielony przez liczbe
okresow, w ktorych dokonywane byly pomiary) wynosi 586 sztuk, co stanowi 1,28% $redniej
sprzedazy wynoszacej 45853.

Tabela 3. Porownanie rzeczywistych wartosci sprzedazy z wyliczonymi na podstawie

zidentyfikowanych parametrow

Miesiac Sprzedaz Biad Sprzedaz
rzeczywista identyfikacji | identyfikowana
[tys.] [tys.] [tys.]
0 44,320 0,219 44,101
1 46,590 0,108 46,698
2 50,110 0,096 50,206
3 49,470 1,869 47,601
4 42,725 0,415 43,140
5 45,318 0,810 44,508
6 47,845 0,815 48,660
7 48,041 0,632 47,409
8 41,755 0,775 42,530
9 42,351 0,124 42,475
2=5,863

Mozna zaobserwowac (Rysunek 3.), ze otrzymane dane niemalze pokrywaja si¢ z rzeczywista

sprzedaza.
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Rysunek 3. Sprzedaz rzeczywista bulek oraz zidentyfikowana przy pomocy AG

Tabela 4. Prognoza sprzedazy na nast¢pne miesigce

Miesiac Sprzedaz Cena Prognoza Biad [tys.]
rzeczywista sprzedazy [tys.]
[tys.]
10 44,710 0,26259 46,811 2,101
11 46,572 0,26259 47,019 0,447

Zgodnie z danymi z Tabeli 4. mozna wyliczy¢ sumaryczny blad prognozy sprzedazy na dwa

nastepne miesiace wynoszacy 2548 sztuk co stanowi okoto 2,8% rzeczywistej sprzedazy.

W dalszej czg$ci artykulu przedstawiono wyniki kolejnych  doswiadczen
przeprowadzonych na danych rzeczywistych, w wyniku ktorych nastapita identyfikacja
parametréw funkcji popytu. Identyfikowana posta¢ funkcji popytu zaktada podwojna
okresowos¢, trend liniowy oraz zalezno$¢ popytu od ceny sprzedazy. Ze wzgledu na prosbe
zarzadu hurtowni AGD nazwy towaru zastapiono numerami.

Eksperyment przeprowadzony zostatl na danych sprzedazy Towarul, ktorego sprzedaz
charakteryzuje si¢ okresowo$cig oraz rosnacym trendem liniowym (Tabela 5.). Jak mozna
zaobserwowa¢ na Rysunku 4. krzywa popytu zostala zidentyfikowana bardzo doktadnie —
niemal pokrywa si¢ z krzywa sprzedazy rzeczywistej. Podobnie btad prognozy przedstawiony
w Tabeli 6. mozna uzna¢ za nieduzy w stosunku do wielkosci sprzedazy. Ten eksperyment
pokazuje, ze dla regularnych danych sprzedazy, AG jest w stanie bardzo dokladnie
zidentyfikowa¢ parametry funkcji popytu.
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Tabela 5. Sprzedaz rzeczywista oraz identyfikacja sprzedazy Towarul

‘ Miesiace Sprzedaz Cena Sprzedaz Btad identyfikacji
rzeczywista identyfikowana
0 5,000 1107,00000 0,000 5,000
1 23,000 1062,39130 20,251 2,749
2 14,000 1074,42857 13,956 0,044
3 4,000 1107,00000 3,796 0,204
4 28,000 1043,19286 29,735 1,735
5 14,000 1058,50000 14,790 0,790
6 10,000 1107,00000 12,283 2,283
7 40,000 1030,20000 36,904 3,096
8 15,000 1013,13333 16,526 1,526
9 22,000 1107,00000 22,418 0,418
10 42,000 1103,86786 38,609 3,391
¥=21,236

Zidentyfikowana krzywa popytu dla Towarul wyglada nastgpujaco:
J, = 2817 +573,37t+2905Lin(2,17t+5,24)+ 1215 L$in( 2,36t +4,04)
t 0,82
P ,
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Rysunek 4. Sprzedaz rzeczywista Towarul oraz identyfikowana przy pomocy AG

Tabela 6. Prognoza sprzedazy Towarul na nast¢pne miesigce

Miesiac Sprzedaz Cena Prognoza Btad prognozy
rzeczywista sprzedazy
11 20,000 1107,00000 18,591 1,409
12 35,000 1110,22857 32,285 2,715
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Oczywiscie nie wszystkie przeprowadzone eksperymenty zakonczyly si¢ sukcesem.
Kolejny przyktad przedstawia sytuacje, w ktorej prognoza popytu nie sprawdzita si¢, mimo iz,
przeprowadzona identyfikacj¢ funkcji popytu dla Towaru2 (Tabela 7) mozna uznaé¢ za
poprawna. Jak wida¢ na Rysunku 5. az do 14 miesiaca krzywa sprzedazy rzeczywistej niemal
pokrywa si¢ z krzywa identyfikacji. Jednak w miesiacu 15 nastapil gwaltowny wzrost
sprzedazy, trudny do przewidzenia, poniewaz znacznie przekraczajacy wczesniejsze
aprecjacje popytu. Dlatego tez prognoza sprzedazy mimo wcze$niejszej, wydawatoby si¢
prawidlowej identyfikacji funkcji popytu, nie sprawdzita si¢ (Tabela 8.). W przypadku
rzeczywistych analiz menedzer powinien mie¢ §wiadomos¢, ze nawet w przypadku, gdy
krzywa popytu zostata zidentyfikowana bardzo doktadnie (btad identyfikacji jest bliski zeru),
nie mozna bezkrytycznie stosowac¢ proponowanej metody prognozowania sprzedazy.

Tabela 7. Sprzedaz rzeczywista oraz identyfikacja sprzedazy Towaru4

Miesiace Sprzedaz Cena Sprzedaz Btad identyfikacji
rzeczywista identyfikowana
0 5,000 905,00000 0,000 5,000
1 8,000 905,00000 2,396 5,604
2 33,000 908,71273 32,375 0,625
3 17,000 920,00000 18,391 1,391
4 4,000 920,00000 4,345 0,345
5 11,000 920,00000 16,613 5,613
6 4,000 920,00000 3,815 0,185
7 17,000 920,00000 9,061 7,939
8 42,000 920,00000 38,685 3,315
9 24,000 928,43333 24,459 0,459
10 13,000 920,00000 12,410 0,590
11 10,000 920,00000 23,905 13,905
12 13,000 920,00000 9,409 3,591
13 13,000 899,00000 16,168 3,168
14 52,000 847,64923 49,054 2,946
Z£=54,676

Zidentyfikowana krzywa popytu dla Towaru2 wyglada nastgpujaco:

G, = 7067 + 886t + 8249 3in( 1,04t + 5,34 )+ 9239 Bin( 2,11t +3,33)
t 0,98
P ,

Rysunek 5. Sprzedaz rzeczywista Towaru2 oraz identyfikowana przy pomocy AG
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Tabela 8. Prognoza sprzedazy Towaru2 na nast¢pne miesigce

Miesiace Sprzedaz Cena Prognoza Btad prognozy
rzeczywista sprzedazy

15 78,000 856,91769 33,171 44,829

16 9,000 862,66667 21,850 12,850

Jak wynika z przeprowadzonych przez autora do$wiadczen, identyfikacja parametréw
funkcji popytu z wykorzystaniem AG nie udaje si¢ w przypadku, gdy sprzedaz podlega duzym
wahnigciom w nieregularnych odstgpach czasu, co moze wynika¢ np. z jednorazowych
duzych zamowien od strategicznego odbiorcy. W takich przypadkach AG jest w stanie

zidentyfikowa¢ jedynie ogolny trend.

Podsumowanie

Z przytoczonych przyktadow widaé, Ze algorytm genetyczny moze by¢ uznany za
skuteczne narzedzie przy identyfikacji parametrow funkcji popytu dla sprzedazy, majacej
charakter okresowy. Jednak metoda nie powinna by¢ stosowana bezkrytycznie i analityk
powinien na podstawie uzyskanego biedu identyfikacji oraz oceny wizualnej wykresu
stwierdzi¢, czy identyfikacja zostata przeprowadzona poprawnie oraz czy na jej podstawie
mozna prognozowaé sprzedaz. Jak pokazano na przyktadzie Towaru2 nawet w przypadku
poprawnie przeprowadzonej identyfikacji funkcji popytu, prognoza sprzedazy moze by¢
obarczona duzym bledem w przypadku nieregularnych, gwattownych zmian wielkos$ci

sprzedazy.
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Identyfikacja parametréow funkcji sprzedazy, przy pomocy algorytmu genetycznego, daje
wigksze mozliwo$ci prognozowania popytu, anizeli znane metody prognozowania w
przypadku sezonowosci (np. analiza harmoniczna, adaptacyjny model Wintersa (Sariusz-
Wolski, 1997)). W artykule przeanalizowano przypadek, gdy funkcja popytu jest okresowa
(uwzgledniono rowniez podwojna okresowos¢) oraz podlega trendowi liniowemu. Istnieje
jednak mozliwo$¢ dowolnego ksztattowania postaci funkcji sprzedazy, np. uwzglednienia
dodatkowych parametréw majacych wplyw na popyt.

Jak wspomniano, nie dla kazdych danych, uzyskane wyniki bgda satysfakcjonujace. Jesli
uzyskane wyniki sa niezadowalajace, to gtdwnymi przyczynami moga by¢: zta posta¢ funkcji
popytu lub nieprawidtowa metoda identyfikacji parametrow. Dodatkowo nalezy wzia¢ pod
uwagge, ze znaleziony zbior parametréw okreslajacy krzywa popytu moze nie by¢ optymalnym
(taka sytuacja bedzie miala miejsce gdy AG znajdzie jedynie minimum lokalne), jednak

przybliza krzywa popytu w sposob, ktory moze by¢ przez analityka uznany za wystarczajacy.
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