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ZASTOSOWANIE ALGORYTMOW GENETYCZNYCH
W PROGNOZOWANIU POPYTU

Streszczenie. W artykule opisano zastosowanie algorytmu genetycznego do pro-
gnozowanie popytu. Dotychczas istnialy metody analityczne pozwalajace na takie
prognozowanie, jednak byly z gory ograniczone do kilku typow funkcji. Algorytm
genetyczny dostarcza rozwiazanie nie tylko pozbawione tego ograniczenia, ale row-
niez moze by¢é pomoca w odnajdywaniu postaci funkcji, co przy dotychczasowych
metodach byto wlasciwie niemozliwe.

APPLICATION OF GENETIC ALGORITHMS IN DEMAND
FORECASTING

Summary. This article describes the application of genetic algorithm to demand
forecasting. So far, analytical methods exist for such foresight, but they were limited
to only several types of mathematical functions. Genetic algorithm provides a solution
not only free from this restriction, but it may also be useful in finding a function form.
It was impossible for the existing methods.

1. Znaczenie prognozowania popytu

Prognozowanie popytu jest bardzo waznym elementem w funkcjonowaniu kazdego
przedsi¢biorstwa. Od wilasciwe)j prognozy zaleza decyzje operacyjne podejmowane przez
firme¢. Od przysziego popytu uzaleznione sa np. decyzje o wielkosci produkcji, a co za tym
idzie rowniez zamowienia na materialy potrzebne w procesie produkcyjnym. Ze wzgledu na
wysokie koszty magazynowania optymalna strategia polega na zakupie materiatow doktadnie
w momencie, kiedy sa one potrzebne. Zamowienia jednak musza by¢ planowane znacznie

wczesniej, nalezy zatem jak najdokiadniej przewidywaé zapotrzebowanie na surowce
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w przysziosci. Obecnie w przedsigbiorstwach stosuje si¢ zaawansowane programy symula-
cyjne, ktore oszacowuja popyt i przedstawiaja go w postaci graficznej. Jednakze metody te
maja swoje wady. W przysziosci spodziewany jest wzrost zastosowan elementow sztucznej
inteligencji, w tym sieci neuronowych, oraz programowania ewolucyjnego w prognozowaniu
wielkosci popytu, co pozwoli na poprawe jakosci takich prognoz, a w konsekwencji wptynie
korzystnie na wyniki finansowe przedsigbiorstw. Omoéwiono przyklad zastosowania algoryt-
mu genetycznego, identyfikujacego parametry zadanej funkcji popytu w przypadku wyste-
powania s€zonowosci.

2. Opis zastosowanego algorytmu

W przypadku algorytmu genetycznego najczgsciej stosowana jest reprezentacja binarna.
Osobniki sktadaja si¢ z jednego lub kilku chromosomoéw, kazdy chromosom natomiast sktada
si¢ z okreslonej, statej liczby genow. Gen jest to pojedyncza informacja, czyli jeden bit.
W przypadku zastosowanego algorytmu mamy do czynienia z reprezentacjq zawierajaca je-
den chromosom. Kazdy chromosom skfada si¢ z gendw. Wystepuje rowniez zjawisko polige-
nicznosci, co oznacza, ze jedng cech¢ moze reprezentowacé kilka bitow. Kazda cecha osobni-
ka, taka jak wartos¢ parametru funkcji lub zmienna decyzyjna, kodowana jest na kilku bitach.

Do rozpoczgcia dziatania algorytmu genetycznego niezbg¢dne jest wygenerowanie popu-
lacji poczatkowej. Populacja ta w opisywanym przykiadzie tworzona jest losowo.

W kazdej generacji osobniki poddawane sa ocenie z wykorzystaniem funkcji przystoso-
wania. Kazdy osobnik ma przydzielong wartosé liczbowa, ktora jest wartoscia wyliczong
z funkcji przystosowania. Nastgpnym krokiem jest reprodukcja nastgpnego pokolenia, ktora
odbywa si¢ zgodnie z zasada ruletki. Zasada ta opiera si¢ na zalozeniu, ze osobniki gorzej
przystosowane rzadziej znajda si¢ w kolejnej populacji. Kazdemu osobnikowi przydzielana
Jjest wartos¢ prawdopodobienstwa, proporcjonalna do wartosci funkcji przystawania. Nastep-
nie losowany jest osobnik, ktdrego dokiadna replika znajdzie si¢ w kolejnej generacji. Przy
losowaniu uwzglednione sa prawdopodobienstwa wyliczone na podstawie funkcji przystoso-
wania. Losowanie powtarzana jest tyle razy, ile wynosi liczba osobnikéw w populacji. Liczba
ta jest stala, zdefiniowana na poczatku dziatania algorytmu, i nie zmienia si¢ w kolejnych
generacjach. Taka zasada selekcji pozwala na zwigkszenie prawdopodobienstwa, ze osobnik
lepiej przystosowany znajdzie si¢ w kolejnej generacji (nawet w kilku kopiach) [1].

Kolejnym krokiem dzialania algorytmu genetycznego jest zastosowanie operatorow gene-
tycznych, takich jak krzyzowanie i mutacja. W algorytmie zastosowano krzyzowanie jedno-

punktowe proste. Do krzyzowania wybierane s kolejne osobniki zgodnie z zadeklarowanym
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prawdopodobienstwem krzyzowania. Rysunek 1 przedstawia dwa osobniki wybrane do krzy-

zowania. Czama linig zaznaczono wybrany losowo punkt krzyzowania.
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Rys. 1. Osobniki przed krzyzowaniem [zrodio: opracowanie wiasne]
Fig. 1. Individuals before crossing [source: own work]

Krzyzowanie jednopunktowe odbywa si¢ ten sposob, ze losowany jest punkt przecigcia.
Efektem dzialania tego operatora jest zamiana ogonow (bitow znajdujacych si¢ za punktem
krzyzowania) osobnikow a 1 b, tak jak pokazano na rys. 2.
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Rys. 2. Osobniki po krzyzowaniu jednopunktowym prostym [zrédto: opracowanie wiasne]
Fig. 2. Individuals after a simple one-point crossing [source: own work]

Mutacja jest prostym operatorem, ktory polega na zmianie wartosci genu na przeciwny
(w przypadku reprezentacji binarnej). W przypadku tego operatora rozwazano dwa podejscia
do mutowania osobnikéw: metody jedno- i dwustopniowe. W przypadku metody jednostop-
niowej dla kazdego genu kazdego osobnika losujemy, zgodnie z zadanym prawdopodobien-
stwem, czy dany gen bedzie mutowany. Metoda dwustopniowa polega na losowaniu dla kaz-
dego osobnika, czy bedzie on mutowany, oraz dla kazdego genu, czy zostanie on zmieniony.
Doswiadczenia pokazaly, ze lepszym rozwiazaniem jest zastosowanie mutacji jednostopnio-
wej. W tym przypadku rozktad mutacji na poszczegdlne osobniki byt bardziej rownomierny,
niz w przypadku mutacji dwustopniowej. W przypadku mutacji dwustopniowej niektore
osobniki byly mutowane kilkukrotnie, a niektore w ogdle.

Odpowiednie dobranie parametru prawdopodobienstwa mutacji okazalo si¢ kluczowe dla
analizowanego algorytmu. Ustalenie zbyt malej wartosci prawdopodobienstwa prowadzi do
szybkiej zbieznosci algorytmu do jednego osobnika, ktéry moze by¢ jedynie w optimum lo-
kalnym. Zbyt wysoka wartos¢ prawdopodobienstwa mutacji prowadzi z kolei do znacznego

wydluzenia czasu dzialania algorytmu. Dobrym rozwiazaniem wydaje si¢ tutaj rowniez za-
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stosowanie makromutacji, co pozwoli na uniknigcie sytuacji szybkiej zbieznosci do optimum

lokalnego.

3. Funkcja popytu

Odpowiednie dobranie postaci funkcji popytu jest kluczowe dla jego prognozowania.
Dobér takiej funkcji powinien by¢ efektem analizy zarowno srodowiska wewngtrznego, jak
1 zewngtrznego danego przedsigbiorstwa. Nie istnieje jedna uniwersalna posta¢ funkcji popy-
tu, nadajaca si¢ do prognozowania dla wszystkich przedsigbiorstw. Funkcja ta moze mie¢ od
Jjednego do bardzo wielu parametréw. Dokladnos¢ prognozy zalezy zatem od precyzyjnego
okreslenia czynnikéw, ktére wptywaja na popyt, oraz od okreslenia ich znaczenia. Najcze-
sciej decyzja ogranicza si¢ do zdefiniowania klasy funkcji. Funkcja popytu moze mie¢ postaé
funkcji: liniowej (najczesciej spotykane), wielomianowej, logarytmicznej, ekspotencjalnej
itd. Podstawowym czynnikiem, wptywajacym na popyt na towar, jest cena, mozna zatem na
poczatek przyjac nastgpujaca postac funkcji popytu, zwana wielkoscia sprzedazy lub przewi-
dywang sprzedaza D:

A(D)

e — ’

i3 Q)

gdzie:
A(t) — funkcja zalezna od czasu t,
P —cena,
e — wspotczynnik elastycznosci cenowej popytu.
A(t) jest funkcja czasu. W przypadku istnienia sezonowosci funkcja A(t) jest okresowa.

Po uwzglednieniu trendu liniowego oraz okresowosci sprzedazy funkcja A(t) ma postaé:
A(t) = C+BXt+AXsin(wXtXe) 2

gdzie:

A — amplituda,

t — czas,

w — predkosé katowa,

@ — przesunigcie fazowe,

C — przesunigcie wzdhuz osi odcigtych,

B — wspotczynnik kierunkowy trendu liniowego.
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Po uwzgl¢dnieniu podwdjnej sezonowosci funkcja popytu ma postac:

C+BXxt+ Ay Xsin(wxt+ @)+ A; Xsin(wy Xt + ¢y)
pe ’

3)

gdzie:

D, P, e —jak dla wielkosci sprzedazy,

t, B — jak dla pojedynczej sezonowosci,

Al, A2 — amplitudy dla poszczegolnych sezonowosci,
w, , w, — czgstosci dla poszczegdlnych sezonowosci,

@1, 9> — przesunigcia fazowe dla poszczegdlnych sezonowosci.

Przedstawiona funkcja wymaga zidentyfikowania az 9 parametréw. Jest to na tyle duza
liczba, ze okreslenie ich wartosci metodami analitycznymi wydaje si¢ by¢ niemozliwe. Gdy
znana jest juz posta¢ funkcji, okreslenie parametréw odbywa si¢ przez analiz¢ danych
z przesztosci. O ile w przypadku prostych funkcji istnieja metody analityczne pozwalajace na
poprawne zidentyfikowanie tych parametrow, o tyle w sytuacji bardziej ztozonej funkcji
wymaga to skorzystania z bardzo zaawansowanych metod matematycznych lub w ogoéle nie
jest to mozliwe. Interesujacym rozwiazaniem wydaje si¢ zatem wykorzystanie algorytmu

genetycznego, ktéry z powodzeniem moze takie wartosci odnalezé.

4. Identyfikacja parametrow funkcji za pomocg algorytmu genetycznego

Konstrukcje algorytmu genetycznego rozpoczgto od okreslenia funkcji przystosowania.
Najlepsza miara w przypadku prognozowania popytu jest roznica pomigdzy danymi rzeczy-
wistymi a wartosciami przyblizonymi przez model. W prognozowaniu czgsto stosuje si¢ biad

sredniokwadratowy:
- C+th£+ASin.(thi+<p2
F=> (b, - e A
=1 2
lub sredni biad bezwzgledny:
- C+BXxt; +Asin(w X t; + ¢|
{ e Z th — pe (5)
£

=1
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gdzie:

i — i-ta chwila czasowa,
D. —rzeczywista wielkos¢ sprzedazy w chwili t;,

A, B, C,w, @, e — parametry, ktorych wartosci nalezy zidentyfikowac.

Przy konstrukcji algorytmu genetycznego wykorzystano obydwie miary btedow (4) i (5).

Kazdy osobnik, reprezentujacy zestaw parametrow funkcji, skiada sie z jednego chromo-
somu. Chromosom podzielony jest na segmenty. Liczba segmentow jest rowna liczbie iden-
tyfikowanych parametrow. Kazdy segment reprezentuje jeden z tych parametréw. Caty
chromosom sktada si¢ z 60 bitow, ktore pogrupowane sag w 6 segmentow po 10 bitéw. Po-
szczegdlne segmenty koduja odpowiednio: warto$¢ amplitudy, czestotliwosci, wspotczynniki
elastycznoscei, przesunigcia poziomego i poziomego oraz wspoiczynnik liniowy trendu. Ry-
sunek 3 przedstawia przykfadowego osobnika.

A B C w ) E
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Rys. 3. Budowa osobnika [zrodio: opracowanie wiasne]
Fig. 3. Construction of individual [source: own work]

W algorytmie zastosowano dwa operatory genetyczne:
a) krzyzowanie jednopunktowe proste,
b) mutacja jednostopniowa.

Operatory te sa realizacja zatozen zawartych w rozdziale 2.

Bardzo waznym elementem algorytmu genetycznego jest selekcja osobnikow. Selekcja
polega na wyborze osobnikéw do kolejnej generacji na podstawie wartosci funkcji przysto-
sowania. W tym przypadku wybrano metode ruletki, ktdra jest implementacja zasady natu-
ralnej selekcji. Osobnik ma tym wigksze szanse na znalezienie si¢ w kolejnej generacji, im
wyzsza jest wartos¢ jego funkcji przystosowania. Dodatkowo wprowadzono zalozenie, ze
najlepszy osobnik z danej populacji wchodzi automatycznie do kolejnej.

W celu uzyskania dobrych wynikéw i optymalnego wykorzystania mocy obliczeniowej
komputera nalezy réowniez jak najscislej okreslic zakresy wartosci parametrow. Odpowiednie
okreslenie dziedziny pozwala na zmniejszenie czasu potrzebnego do uzyskania dobrego roz-
wigzania. Do odpowiedniego ograniczenia wartosci parametrow niezbgdna jest jednak odpo-
wiednia wiedza heurystyczna na temat analizowanego zjawiska. Zaproponowano kilka spo-
sobOw na ograniczenie dziedziny.

Zakres przesunigcia ¢ wynosi (-m, 1), jednak mozliwe jest tu zastosowanie dodatkowego

ograniczenia, jezeli mamy jaka$ wiedz¢ na temat danego zjawiska. Na przykiad jezeli dane
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dotyczace sprzedazy dla poczatkowych okresow rosng (funkcja jest rosnaca), mozna przyjac,
ze ¢ miesci si¢ w zakresie (-0.5 @, 0.5 ). Pozwala to ograniczy¢ rozpatrywany zbior do 50%
pierwotnej wielkosci.

Elastycznos¢ cenowa danego towaru zalezy w duzej mierze od jego typu. Wartos¢ taka
jednak moze by¢ okreslona przez ekonomiste. Czgsto przyjmuje si¢ wartosci e z przedziatu
0, 2).

Ograniczenia wartosci amplitud, wspoiczynnika kierunkowego trendu oraz przesunigcia
wzdtuz osi odcigtych sa trudne do okreslenia. Istnieje jednak metoda pozwalajaca ograniczaé¢
te parametry. Nalezy na poczatku wprowadzi¢ sztuczne ograniczenia ich wartosci. Jezeli
w danym przebiegu algorytmu parametr zbliza si¢ do wyznaczonej granicy, to nalezy ja
zwigkszy¢, jezeli nie, to znaczy, ze jest ona dobrze zdefiniowana.

Poprawne okreslenie zakresu przyjmowanych wartosci parametréw umozliwia uzyskanie
dokladniejszych wartosci identyfikowanych parametréw (mniejsze ziarmno reprezentacji pa-
rametrow). Jest to szczegdlnie wazne, w sytuacji gdy obliczenia przeprowadzane s3 na kom-
puterze o malej mocy obliczeniowej [2].

Do poprawnego dziatania algorytmu konieczne jest rowniez zdefiniowanie warunkdow,
ktére powinny skutkowacé zatrzymaniem algorytmu. Pierwszym zdefiniowanym warunkiem
jest ograniczenie liczby pokolen. Jest to dobre rozwiazanie, bo czas dziatania algorytmu jest
fatwo przewidzie¢. Drugim rozwiazaniem jest warunek konczacy dzialanie algorytmu,
w momencie gdy osiagni¢to zakiadang wartos¢ biedu. Istnieje mozliwosé obliczenia, o ile
wartosci rzeczywiste popytu roznig si¢ od tych oszacowanych przez skonstruowana funkcje.

Mozna zatozy¢ na przykiad zatrzymanie algorytmu, jezeli blad nie przekracza 5%.

5. Symulacja dzialania algorytmu w rzeczywistoSci

Symulacje dla danych rzeczywistych przeprowadzono na statystykach sprzedazy butek
wroctawskich w jednej z dynamicznie rozwijajacych si¢ piekarni. Na podstawie eksperymen-
tow ustalono wartosci parametrow poczatkowych algorytmu genetycznego, co przedstawiono
w tabeli 1.

W tabeli 2 zaprezentowano 10 najlepszych rozwiazan znalezionych przez algorytm gene-

tyczny.
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Tabela |
Wartosci parametréw algorytmu genetycznego
do prognozy sprzedazy butek wroctawskich
Parametr Wartos¢
liczebnos¢ populacji 60
prawdopodobienstwo krzyzowania 0,2
prawdopodobienstwo mutacji 0,05
wielkos¢ poszczegdlnych cech 10
liczba generacji 500
Zrédto: opracowanie wiasne
Tabela 2

Najlepsze zestawy parametrow znalezione przez algorytm genetyczny

Przesunigcie | Przesunigcie | Wspélczynnik

Amplituda | Czgstosé | Elastycznosé ¥ , o Funkcja
A 2 . poziome pionowe kierunkowy s ostwani
@ C 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

Zrédto: opracowanie wiasne

Na rysunku 4 przedstawiono wykres wartosci rzeczywistych i wartosci identyfikowanych
przez algorytm genetyczny.
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Rys. 4. Dane rzeczywiste i identyfikowane [Zrodlo: opracowanie wtasne]
Fig. 4. Individuals after a simple one-point crossing [source: own work]

Mozna zaobserwowac, ze otrzymane dane niemalze pokrywaja si¢ z rzeczywista sprzeda-
za. Tabela 3 przedstawia prognozg¢ sprzedazy na dwa kolejne miesiace.

Tabela 3
Prognoza sprzedazy buiek wroctawskich na kolejne miesiace

Miesigc | Sprzedaz rzeczywista | Cena | Prognoza sprzedazy | Blad identyfikacji
10 44710 0,26259 46811 2101
11 46572 0,26259 47019 447

Zrodto: opracowanie wiasne

Zgodnie z danymi z tabeli 3 mozna obliczy¢ biad prognozy sprzedazy butek wroctaw-
skich na dwa nastepne miesigce wynoszacy 2548 sztuk, co daje btad wzgledny, rowny 2,8%.

Oszacowany biad miesci zatem w pozadanym 5% przedziale, co pozwala wysnu¢ wnio-
sek o trafnosci opracowanej prognozy.

6. Podsumowanie

Opisywany przyktad pokazuje, ze algorytm genetyczny z powodzeniem moze by¢ wyko-
rzystany do budowy modelu stuzacego do prognozowania. Metoda ta jednak nie ogranicza
si¢ wylacznie do implementacji. Zadaniami analityka sg tutaj ocena uzyskanego btedu i wery-

fikacja sensownosci prognozy. Jednak zaproponowana metoda wydaje si¢ przynosic¢ lepsze
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rezultaty niz stosowane dotychczas w prognozowaniu (przy wystgpowaniu S€Zonowosci)
modele, takie jak analiza harmoniczna czy metoda Wintersa.

Omowiono tutaj sytuacje, w ktorej wystepuja sezonowosc oraz trend liniowy. Nie jest to
Jednak jedyne zastosowanie algorytmu. Metoda ta dostarcza mozliwosci dowolnego stosowa-
nia réznych klas funkcji i jeszcze wigkszej liczby parametrow. Oczywiste jest jednak row-
niez, ze metoda ta nie zawsze si¢ sprawdzi. Nalezy tutaj pamigtac, ze algorytm genetyczny
nie zawsze znajduje rozwiazanie optymalne, czasami moze znalez¢ tylko optimum lokalne.
Czgsto jednak nawet takie rozwiazanie pozwala uzyskiwaé wystarczajaco mate bledy pro-
gnoz i1 w zupetnosci wystarcza do mieszczacego si¢ w granicach przyjetego bledu prognozo-

wania.
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Abstract

This article is devoted to using genetic algorithm to build a function for demand forecast-
ing. For most companies it is a very important issue. Since the correct prediction depends on
production and economic decisions undertaken by the company, it is important to accurate
predict the demand. So far, most frequently advanced analytical methods were applied, but
they are not accurate enough, and their main disadvantage is their high complexity. Genetic
algorithm is ideal for this task. With its help, we can not only identify the parameters of de-
mand function, in our particular case, obtaining the results shown in Table 2, but also find its
form, if it is difficult to identify with simple methods.

For this application the demand function satisfies the equation (3). The article discusses
the subsequent steps to implement such a genetic algorithm as well as how to properly choose
the parameters. It also presents the results of the experiment, which can be seen for example

in figure 4. The experiment has brought very positive results presented in table 3.



