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Przedmowa

Monografia porusza fascynujacy temat zakupdw internetowych , zwracajac szcze-
gb6lng uwage na nowatorskie, jeszcze nieodkryte mozliwosci zastosowania nauki
w tej sferze zycia. W niniejszej ksigzce dokonano obszernego przegladu aktu-
alnego stanu wiedzy dotyczacego nowych technologii umozliwiajacych dokona-
nie optymalnych zakupoéw internetowych. Na obecnym rynku e-commerce nadal
brakuje efektywnych narzedzi analizy wspomagajacych kupowanie online. Klu-
czowym problemem jest brak jakiejkolwiek analizy zakupow zlozonych z kilku /
wielu produktéw. Natomiast takich zakupéw dokonujemy zdecydowanie najcze-
Sciej. Ksiazka zawiera zbiér najnowszej wiedzy z zakresu optymalizacji zakupow
internetowych, podzielony wedle skomplikowania problemu i mozliwych do za-
stosowania rozwigzan. Zdefiniowano formalnie problem optymalizacji zakupow
internetowych [13] (ang. Internet Shopping Optimization Problem — ISOP). Za-
daniem jest dokonanie zakupu zlozonego z wielu produktéw placac na koncu
minimalng mozliwg kwote. Wyboru mozna dokonaé sposrod szeregu ofert skle-
poéw internetowych. Mozliwe jest rowniez zdefiniowanie wielu dodatkowych wy-
magan czy ograniczen. Problem ewoluuje przybierajac nowe, ciekawsze i bardziej
specjalistyczne modele (coraz bardziej skomplikowane i trudniejsze do rozwia-
zania). Kolejne prezentowane wersje z kazdym krokiem jeszcze lepiej odzwier-
ciedlaja sytuacje rynkowa i odpowiadaja na oczekiwania klienta. Dotycza one
w szczegbdlnosci rabatéow oferowanych na zakup wszystkich produktéw, bardzo
zroznicowane (nierzadko skomplikowane) tabele kosztow wysytki, gdzie cena za-
lezy od réznych wybranych form ptatnosci czy kwot zakupéw. Zaufanie jako je-
den z najwazniejszych czynnikéw zakupoéw nie mogt zosta¢ pominiety w analizie
dotyczacej calosci problemu. Naturalnym jest, ze miejscami skomplikowana ma-
tematyczna analiza nie powinna by¢ prezentowana bez zawarcia i przedstawienia
odpowiednich podstaw. Sa one dostarczone na poczatkowych stronach ksigzki,
aby czytelnik moégl $Smiato przewraca¢ kolejne kartki bez koniecznosci jedno-
czesnego czytania innych, wspierajacych pozycji literatury w celu zrozumienia
gtownych tresci. Oczywistym jest fakt, ze niektore fragmenty przedstawione sa
w sposob skrotowy, niezbedny i wystarczajacy do plynnego poruszania sie w
ramach niniejszej publikacji. Aczkolwiek nie wyczerpuja opisywanego w danym
fragmencie tematu. Calo$¢ materialu uzupetniona jest szeroka listg referencji,
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do ktorych czytelnik moze sie¢ w kazdej chwili odwotaé.

Monografia moze stuzyé¢ zaréwno studentom, doktorantom, jak i pracowni-
kom naukowym z dziedziny informatyki, czy bardziej ogélnych kierunkéw zwia-
zanych z informatyka. Moze réwniez stanowi¢ podstawe programu odrebnego
przedmiotu multidyscyplinarnego, badz czesé juz przygotowanych zajeé dotycza-
cych np. algorytmiki, czy optymalizacji. Przedstawione materialy maja szerokie
mozliwosci zastosowania i wdrozenia. Stanowi obszerny przeglad najaktualniej-
szej wiedzy z zakresu poruszanego w ramach problemu ISOP.
Podziekowania!
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Extended Abstract

Computer science is constantly developing in a very dynamic way. At the same
time, the scope of its applications, solutions and learning necessary to explore
the presented problems, is constantly growing. Complicated mathematical cal-
culations, using specially designed sets of instructions (algorithms) can lead to
effective solution of problems from various areas of life. Computer science is
definitely applicable science - one whose results, often very complex scientific
analyses, can and should be used in practice. It is a science that is ultimately
supposed to change the everyday life of every person. In recent years, e-commerce
has become a very important aspect not only of life, but also of information tech-
nology.

This monograph touches upon the fascinating subject of online shopping, paying
particular attention to the innovative, yet unexploited possibilities of applying
science in this sphere of life. One of such unresolved problems / aspects of online
shopping is the situation in which we intend to buy more than one product at
a time (a situation that occurs extremely often). Of course, we want to achieve
everything by minimizing the final costs, while being in line with the list of
additional requirements and limitations. The paper contains a number of ma-
thematical formulations for the next presented variants of the problem of online
shopping optimization, solutions are discussed and comprehensive computational
experimental tests are widely commented on. The work is a collection of results
of research conducted by the habilitatant on the problem of ISOP in the last
8-9 years. The monograph provides an extensive overview of the current state of
knowledge concerning new technologies enabling optimal online shopping. The
current e-commerce market still lacks effective analysis tools supporting online
shopping. The key problem is the lack of any analysis of purchases consisting
of several / many products. On the other hand, such purchases are by far the
most frequent. The book contains a collection of the latest knowledge in the
field of online shopping optimization, divided according to the complexity of the
problem and possible solutions to be applied. The problem of online shopping
optimization [13] has been formally defined as Internet Shopping Optimization
Problem (ISOP). The task is to make a purchase consisting of many products
paying the minimum possible amount at the end. The choice can be made from
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a number of online store offers. It is also possible to define many additional re-
quirements or limitations. The problem is evolving into new, more interesting
and more specialized models (more and more complicated and more difficult to
solve). Subsequent versions presented with each step reflect the market situation
even better and respond to the customer’s expectations. The following versions
of the problem concern in particular discounts offered for the purchase of all
products, very diverse (often complex) tables of shipping costs, where the price
depends on different forms of payment or purchase amounts. Trust as one of
the most important purchasing factors could not be omitted in the analysis of
the whole problem. It is natural that sometimes complex mathematical analysis
should not be presented without the inclusion and presentation of appropriate
basics. They are provided on the front pages of the book so that the reader can
confidently turn the pages without having to read other supportive literature
items to understand the main content. It is obvious that some excerpts are brie-
fly presented in a way that is necessary and sufficient to move smoothly within
the framework of this publication, although not exhaustive in a given section
of the subject matter. The whole material is supplemented with a wide list of
references to which the reader can refer at any time.

The results of the conducted research may be used by students, doctoral
students, as well as research workers in the field of computer science, or more
general fields of study related to computer science. They may also form the basis
of a separate multidisciplinary subject or part of already prepared classes on e.g.
algorithmics or optimization. They can also be simply a collection of materials
presented in the form of an interesting publication that describes (and solves) the
real problem of almost every Internet user. They are an ideal material of know-
ledge, which have wide possibilities of application and implementation. They
provide a comprehensive overview of the most recent knowledge of the ISOP
problem. The main scientific objectives and the results achieved are presented
below.

Introduction (Chapter 1)

The chapter 1 presents the subject matter of the book, as well as the objec-
tives and scope of the material contained therein. The chapter 2, in an essential
way, presents the issues necessary for the efficient and comfortable movement
within the whole book. This chapter provides basic information on computatio-
nal complexity, algorithms, combinatorial optimization, and task scheduling. In
the chapter 3 the history of Internet development and evolution of e-commerce
is presented. It also presents the ideas of recommendation systems and websites
comparing prices. The following chapter 4 describes and formally defines the
problem of online shopping optimization (ISOP). It contains a range of informa-
tion about possible solutions (algorithms) as well as computational experiments.
The chapter 5 presents an interesting variant of the ISOP problem, in which
an additional factor is the variable prices of products. The chapter contains for-
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mal definitions, descriptions of algorithms, as well as results of computational
experiments. In the next chapter 6, even greater changes have been made to
the original problem. In addition to dynamically changing commodity prices,
the possibility of variable shipping costs has been proposed. These are situations
that are very often used in online shops. After a formal definition of the problem,
it was decided to design several solutions and examine them using exhaustive
computational experiments. One of the most important factors influencing the
online shopping market is trust. Therefore, the ISOP problem has been enriched
with a complex analysis of trust in the chapter 7. The last chapter 8 provides a
brief summary of the information contained in this book. It also provides insights
into the development of optimization issues in online shopping.

Fundamental Knowledge (Chapter 2)

This chapter contains basic information that is necessary for the efficient and
effective movement with the material contained in the book. The above infor-
mation should be regarded as basic and sometimes abbreviated, which in no
way exhaust the described topics. They are only an indispensable summoning of
known fundamental knowledge in the field of computational complexity, optimi-
zation, algorithmics or task scheduling. If the reader is interested in deepening
the knowledge in a given field, one should follow the widely quoted literature.

Internet and e-commerce (Chapter 3)

This chapter provides a brief introduction to the origins and evolution of
the Internet. The following describes the rules of e-commerce, including a large
portion of statistical data. This information makes it easy to see the enormity
and strength of the current e-commerce market.

Internet Shopping Optimization Problem (Chapter 4)

Internet Shopping Optimization Problem (ISOP), where the customer wants
to complete the shopping list using the online shops offer, was originally proposed
by Blazewicz et al. [13]. The aim is to make purchases with possibly the lowest
final invoice. Product prices and shipping costs must be taken into account.

To illustrate the problem, let’s take a simple example. The customer wants to
buy five books. Product prices and delivery costs in six different shops are shown
in the table 1 below. The aim is to purchase all five books at a minimum total
cost. The support from currently available price comparison services (hereinafter
referred to as price comparison engines, PCS) allows you to build a customer
basket based on the cheapest offers for particular books. The results of the
selection process are presented in the table 2. Purchases based on the price
engine suggestions would not be optimal (total cost: 210) because a simple price
comparison does not include delivery costs, which increase with the number of
selected suppliers. In order to find the cheapest solution globally, a full search
can be made for all possible purchases. This is inefficient in terms of time and
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Table 1. Books prices (A-E) and delivery costs offered by six online shops

Cost A | B | C|D/|E | Delivery | Sum
Shop 1| 18 | 39 | 29 | 48 | 59 10 203
Shop 2 | 24 | 45 | 23 | 54 | 44 15 205
Shop 3 | 22|45 | 23 | 53 | 53 15 211
Shop 4 | 28 | 47 | 17 | 57 | 47 10 206
Shop 5 | 24 | 42 | 24 | 47 | 59 10 206
Shop 6 | 27 | 48 | 20 | 55 | 53 15 218

Table 2. Price comparison site solution — the result of the selection process

A B C D E Delivery | Sum
Cost 18 39 17 47 44 45 210
Shop | Shop 1 | Shop 1 | Shop 4 | Shop 5 | Shop 2

resources, but for such a simple example you can even do it yourself on a sheet of
paper. The simple example analyzed by us shows that the optimization process
brings noticeable savings. In our example, the optimal purchase price for books
(using shops 1 and 4) is 189 (see table 3).

Formal definition - mathematical model

A single buyer is looking for a multiset of products N = {1,...,n} to buy in
m shops. A multiset of available products NV, a cost ¢;; of each product j € N,
and a delivery cost d; of any subset of the products from the shop to the buyer
are associated with each shop [, I = 1,...,m. It is assumed that c;; = oo if
j & Nj. The problem is to find a sequence of disjoint selections (or carts) of
products X = (X1,...,X,,), which we call a cart sequence, such that X; C N,
l=1,...,m, U™, X; = N, and the total product and delivery cost, denoted
as F(X): =", (5(|Xl|)dl + 2 jex, cjl), is minimized. Here |X;| denotes the
cardinality of the multiset X;, and §(x) = 0if x = 0 and 6(z) = 1 if z > 0.
We denote this problem as ISOP (Internet Shopping Optimization Problem), its

optimal solution as X*, and its optimal solution value as F'*. It has been proven
that the ISOP problem belongs to the class of strongly NP-hard problems [13].

Table 3. Optimal cost of purchasing A-FE books in specific stores

A B C D E Delivery | Sum
Cost 18 39 17 48 47 20 189
Shop | Shop 1 | Shop 1 | Shop 4 | Shop 1 | Shop 4
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Algorithms

A number of algorithms have been proposed to solve the general problem
of ISOP — including an accurate/optimal solution and various heuristics. The
exact solution is based on Integer Linear Programming Model (ILP). The first
approximate approach is a cellular algorithm based on calculations performed by
simple processing cells that operate on their own population and share informa-
tion with other cells to improve system-wide performance. The second heuristic
algorithm is related to a specially developed variant of the algorithm MIiN-MIN.
Subsequent heuristics are built on the philosophy of greedy algorithms, as well
as a more developed approach looking for local optimizations.

Computational experiments

Experiments include the evaluation of a number of different methods of so-
lving the ISOP problem: ILP, MIN-MIN and its variants, and a cellular processing
algorithm. In addition, numerous comparisons with the two simpler algorithms
GREEDY and FORECASTING will be presented.

In order to prepare test data for computational experiments, a realistic mo-
del of the e-commerce market was created. The relations between the structure
of competition, advertising, prices and their dispersion in online shops were exa-
mined. Books were selected as a group of representative products to be included
in the computational experiments because of their wide availability in virtual
(online) shops.

Some information, analyses and results of computational experiments descri-
bed in [81, 84, 80, 19] literature were adopted for the model. Attention was
focused mainly on the model definition of electronic bookstores (focusing mainly
on books, music CDs, film DVDs), prices, acceptance factor, retailer’s brand
[18]. This is also extremely important for defining the ISOP problem model —
on the price range. It should also be noted that consumers can choose from a
large number of online bookstores. The data for our sample was collected from
32 stores and included the largest stores in the United States, including Amazon,
BarnesandNoble.com, Borders.com, Buy.com, Booksamillion, as well as leading
online bookstores in Poland, such as empik.com or merlin.pl. It was decided to
review and update the data generation model presented in Blazewicz et al. [13].
The aim was to create a new, more sophisticated and even more realistic model
than the one previously proposed in the literature. Due to the very realistic form
and scope of work brought into the designed model, it was also used in research
on more complex varieties of the ISOP problem - later variants containing even
multiple rebate functions and additional sales conditions [11].

The working model was prepared on the basis of the data from the above-
mentioned publications, as well as our own observations of many Internet shops.
It is assumed that each shop has all the required books. In each instance, the fol-
lowing values are randomly generated for all ¢ and j in the corresponding ranges.
Reference price (ref) of a product j: ref; € {2,4,...,100} with a percentage of
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occurrence: 40% between 0 and 20, 16% between 22 and 30, 12% between 32 and
40, 16% between 42 and 60 and 16% between 62 and 100 respectively. The price
of product j from shop i: p;; € [a;j,bi;], where a;; > 0.75ref;, b;; < 1.36ref;.
The detailed structure of price intervals is described in the literature [57]. In
addition, each store charges a delivery fee between 0 and 20.

Using the previously described method of instance generation, we have cre-
ated three sets of data of different sizes.

e A small set with three sub-collections: 3n20m, 4n20m and 5n20m, each
composed of 30 cases.

e Medium set, with three subsets: 5n240m, 5n400m and 50n240m, each com-
posed of 20 cases.

e Large set, with three sub-collections: 50n400m, 100n240m and 100n400m,
each with 20 problem cases.

In order to determine the correctness of the ILP, the cases from the small
set were solved using the calculation method and the ILP method, and the
results obtained by both methods were compared in order to check whether
they achieved the same solution (with the same final value).

In the second test, medium and large sets were solved with ILP without
a time limit in order to achieve optimal values in all cases. Then, knowing
the optimal values, the performance of the proposed methods of the solution
MINMIN+LOCAL SEARCH and CELLULAR was compared with simple heuristics
GREEDY and FORECASTING.

The last test was carried out on an instance consisting of real data obtained
from online shops. The aim was to be able to examine the effectiveness of this
method in the real-life scenario. The data set consisted of 400 different products
from 57 shops presenting a total of 6387 offers — not every shop was able to offer
all products.

It is worth mentioning that the test instance generator for the ISOP problem
is openly available on the IShOP project website?.

Results of computational experiments

For ILP, the 5n, 50n and 100n product families were selected from those
available in the Small, Medium and Large Small Small, Medium and Large da-
tasets. This kit was used to measure the time required by ILP to solve instances
of different sizes.

For the 5n set, the median time used by ILP to solve each instance is close
to 0.25 seconds. For the set of 50n the calculation time increases up to a minute
in the case of a subset instance of 50n400m (with the median time close to 30
seconds). However, for a subset of 50n240m is less than 10 seconds. In the case

2http:/ /www.cs.put.poznan.pl/ishop/generator.php
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of the 100n set, the maximum time of instance resolution was 800 seconds for a
subset of 100n400m, while in most cases the time needed to solve this instance
was nearly 200 seconds.

The test with real data downloaded from online stores (such as prices, delivery
costs and stock levels of each store) shows very good performance of the ILP
model. Within 1.05 seconds, an optimal solution was achieved for 400 products
and 52 stores, for example.

For larger datasets, the use of heuristics is preferred, as the increase in ILP
calculation time is clearly greater than for heuristics. The CELLULAR and MIN-
MIN+LOCAL SEARCH are therefore more suitable for solving larger instances
with less computational resources. This last observation is critical given the con-
text in which the ISOP problem is to be realized and implemented (thousands
of simultaneous submissions of calculations to the server).

After determining the correctness of the proposed ILP model and obtaining
data with optimal values from medium and large sets, an evaluation of the per-
formance of solutions with simpler, already known algorithms GREEDY and Fo-
RECASTING was started. A computational experiment was carried out in which
the four methods presented (MIN-MIN, MIN-MIN+MIDLOCAL SEARCH, MIN-
MiN+LocAL SEARCH and CELLULAR) were used to solve the problems of me-
dium and large sets — worked until reaching their own stop conditions.

All heuristics in the Medium set present similar solutions in terms of target
function values for subset 5n1240m and 51400m. The cellular processing algorithm
is slower than heuristics based on the MIN-MIN algorithm.

In the case of sets of 50 and 100 products (n), we begin to see that cellular
processing heuristics provide better quality solutions than heuristics based on
MIN-MIN. Unfortunately, this is at the expense of more calculation time.

In the case of heuristics based on MIN-MIN, the versions that included a
local search algorithm in the process also obtained better solutions. They were
more consistent in terms of the quality of the solutions received compared to
the basic MIN-MIN. However, there were no significant differences that would
justify the inclusion of the local search algorithm in the construction process, or
as an analytical final step used in the already built solution. The most impor-
tant difference turned out to be the time needed by each heuristic to solve the
instance. Searching MINMIN+LOCAL SEARCH took even half of the time needed
to calculate the algorithm MINMIN+MIDLOCAL SEARCH.

In the case of subset 5n240m and 5n400m from the Medium set, it can be
observed that in most cases all heuristics are able to reach optimal values.

In the case of instances from a large set, we observe that the differences
between heuristics increase with the size of the instance. What is more, the
algorithms obtaining the best results in general are the cellular processing algo-
rithm CELLULAR and the algorithm FORECASTING, respectively. It is also worth
noting that the deviation from the optimal value (PERCENTAGE ERROR) for the
cellular processing algorithm consistently falls within the range from zero to ten
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percent, regardless of the size of the instance set being solved. This is a very
important observation showing the high stability of the algorithm.

Internet Shopping with Price Sensitive Discounts (Chapter 5)

We consider a problem in which a customer would like to buy products of a
given set N = {1,...,n} from Internet shops M = {1,...,m} at the minimum
total final price. There are the following given parameters and decision variables:

d; - delivery price of all products from shop i to the customer;

pij - standard price of product j in shop ¢, p;; = p; if standard prices of
product j are the same in all shops;

N; - subset of products of the set N in shop 4 (eligible products for shop

M; - subset of shops in which product j can be bought (eligible shops for
product j), M; C M;

S; - subset of products selected by the customer in shop ¢ (basket of shop
i, decision variable), N = U2, S, and S; N S; = ¢, i # j, for a feasible
solution;

T:(S;) = d; + ZjeSi pij - total delivery and standard price in shop 7 for

a given set of products S; C N;; if there is no ambiguity, notation S; in
T;(S;) can be omitted;

fi(T) - discounting function for final price, a concave increasing differen-
tiable or concave piecewise linear function of total delivery and standard
price T in shop ¢ at all points T > 0, f;(0) = 0.

We denote the above problem as ISOPwD. Its mathematical program can
be written as follows:

min Zfi(diyi + Z Pijij) (1)
i=1

JEN;

st Y wi=1,j=1,...,n, (2)

i€ M;
0<z; <y, i=1,....m, j=1,...,n, (3)
JiijE{O,l}, y,;G{O,l},z':l,...,m,jzl,...,n. (4)

Scientific studies on the ISOPWD have commented on a number of specific
variants of the problem, including: offers with incomplete availability of products,
full availability of products in all shops, identical standard prices, or proportio-
nal standard prices.
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Algorithms

In order to present better results than the simple heuristics solving the pro-
blem of ISOP and ISOPwD known so far, a new set of heuristic approaches to
solving the problem has been developed. The set of heuristics consists of a new,
efficient metaheuristics based on a cellular optimization process (developed at a
similar time for both the basic ISOP problem and for the problem containing
the rebate definitions - ISOPwD), an extended version of the already known
for ISOP heuristic algorithm, as well as two classic greedy algorithms. We have
designed the new heuristics as a solution that balances time and calculation re-
sults, with the assumption of being close to optimal solutions. What is extremely
important, the computational experimental research was carried out on a large
set of real data.
The following algorithms have been proposed and defined:
- simple greedy algorithm GREEDY,
- algorithm with FORECASTING,
- CELLULAR processing algorithm,
- MiIN-MIN algorithm.

Computational experiments

The developed data model is based on the model described earlier and its
detailed characteristics are described in the literature [73].

The first group of experiments was the one in which the optimal solutions
obtained with the use of an accurate algorithm B&B, were compared with all the
presented heuristic solutions, i.e. GREEDY, FORECASTING, CELLULAR and MIN-
MIiN. In that experiment, it was assumed that the number of shops is n € {20}
and m € {2,3,4,5,6,7,8,9,10} products. For each pair (n,m) 100 instances of
the problem were generated. The number of instances analyzed is therefore 900.

Algorithms were compared using three measures: approximation factor, ope-
rating time and dispersion index based on standard deviation. The approxima-

tion factor is defined as p = % where F'(X) represents the solution found by

a given algorithm and F(X)* is the optimal solution.

Figure 1 presents averaged (for 100 instances) results were presented for a
set of 2-10 products purchased from among the offer of 20 shops.

Of all heuristics, the cellular algorithm CELLULAR provides the best quality
solutions (closest to optimal), regardless of the size of the instance. In the worst
case, the solution proposed by this algorithm was only 1.47% more expensive
than the cheapest possible. For many individual cases, the cellular algorithm
calculates the optimal solution (it should be remembered that the data on the
graph represent values averaged over 100 instances of the problem with the
same number of shops and products). The cellular algorithm has calculated the
optimal solution for 62% of instances. It should be noted that the algorithm is
very stable in terms of the quality of the solutions (in most cases it is a solution
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Figure 1. Average (100 instances) results for 2-10 products bought from 20 stores

between 1.24% — 1.47% worse than optimal).

Both the algorithms GREEDY and FORECASTING provide similar quality so-
lutions. For a smaller number of products of m, the latter was better, and for
a larger number of products of m > 5, the algorithm GREEDY turns out to be
better. It is easy to see that the quality of the solution deteriorates with an
increasing number of m products. The simple greedy algorithm GREEDY was
able to find an optimal solution for 65% of the instance, while the algorithm
FORECASTING calculated the optimal value for 75% of the instance.

The last heuristic algorithm used, MIN-MIN, provides the worst solutions for
a smaller number of products. However, the algorithm is quite stable in terms
of quality, so for more products, it provides better solutions than GREEDY and
FORECASTING. The algorithm has found an optimal solution for 20% of the
examined instances.

For a small number of products(m < 5), MIN-MIN is the fastest algorithm.
It can be seen that when the number of products is greater than five (m >5),
the algorithm GREEDY is faster than the others. The differences between all
algorithms are very significant. The running time of the exact algorithm B&B
is exponentially increasing and it was not possible to prepare experiments for a
larger number of products.

In the second group of experiments, a comparison was made between heuristic
algorithms, solving a task consisting of a much larger problem size. In these
examples, the size of the instance was increased as follows: n € {20,40}, m €
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{5,10,15,...,100}. For each pair 100 instances were generated. The instances
were generated using the same procedure. The main measure is the relative
error v. A measure is formally defined as v = %, where F(X) represents
a solution found by heuristics, and F(X)pes+ represents the best solution of all
heuristics.

It can be seen that the cellular algorithm outperforms the quality of the so-
lution of all other algorithms. In all cases of n,m where m = {5,10,15,...,100}
(n is constant = 20), this is the best solution. Compared to MIN-MIN and FORE-
CASTING, the GREEDY algorithm offers better scalability, providing the second
best solution in terms of quality. For product quantities over m >15, the relative
error measure has stabilized within the limits of 10-11% over the best solution
of the CELLULAR. For a small number of products m = 5 FORECASTING offers
almost the same quality of the solution as the best algorithm CELLULAR. (0.48%
more expensive). However, from m > 15 products becomes the worst algorithm
of all tested products. Moreover, it is easy to see that the quality of the so-
lution deteriorates with the growing number of m products. The last heuristic
algorithm Min-Min provides the worst solutions for fewer products (m < 15).
For more products, however, it provides better solutions than the FORECASTING
algorithm (but worse than GREEDY). MIN-MIN provides solutions from 6% to
16% (on average) worse than the best solution.

Another calculation experiment was carried out for the process of optimiza-
tion of purchases from 40 stores [73].

Given the fast lead time and the good quality of the solutions that GREEDY,
FORECASTING and MIN-MIN can offer, it makes sense to use them as the starting
grain for the CELLULAR algorithm. In addition, it is worth noting that a special
optimization of the database system can be performed in order to shorten the
calculation time [62].

Dual Discounting Functions for Internet Shopping Optimization Pro-
blem (Chapter 6)

A typical example is the following advertisement in an online shop selling
books and CDs: If the value of your purchase is at least 25, we will send you
products for half of the standard postage costs; 35 half of the courier delivery
price; 50 free postage; 75 free courier delivery. This is just an example to illustrate
the situation. Values and thresholds (and their much higher multiplicity) may
vary from one vendor to another. In order to attract customers, online shops
often apply discounts depending on the total price of the products we want
to buy. An example is the following practice observed in an online shop selling
computer parts: If the purchase value is greater than 50, then the discount is 3%,
100-7%, 150-10%, 250-15%. Note that although both additional features depend
on the amount of the purchase, one does not affect the other directly.

The ISOP problem can therefore be expanded and described with two addi-
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tional functions sensitive to the total price of the products purchased. Let’s
assume that we would like to buy several products (n). Products are offe-
red in many shops (m) — the location of shops is not important for us. The
price of each product of n in each store of m can be described as p;;, where
1=1,...,m, j =1,...,n. For each shop of m a characteristic discount func-
tion is defined (based on the total cost of purchases in this shop of i) — f;(T;).
In addition, the shipping cost of d for each store of m is variable and also de-
pends (although the dependency characteristics may be completely different) on
the amount of purchases. Our goal is to find out how to pay the lowest bill for
all products. The mathematical formulation of the problem can be written as
follows:

min LY pigmig) + > di( D pijwig) ()
1 i=1

i=1  jEN; i=1  jEN;

s.t. injzl,jzl,...,n, (6)
ieM
xzi; €{0,1}, i=1,...,m, j=1,...,n. (7)

Both the discount function (f) and the shipping cost (d) can be aggregated
to present one common function (fd) based on both criteria. The formulation
can therefore be written as follows:

min Z fdl( Z pijxij) (8)

JEN;
s.t. injzl,j:17...,n, (9)
€M
$i]‘6{0,1}, t=1,....m, j=1,...,n. (10)

The discount function can look like this (example):

T; if 0 < T; < 50;
F(T) = 50 + 0,97(T; — 50) if 50 < T; < 100;
ST ) 50 40,97 % 50 + 0, 93(T; — 100) if 100 < T; < 150;

50 + 0,97 % 50 + 0,93 x 50 + 0,9(7; — 150) if 150 < T; < 250.

You will notice that T; is the total standard price of the products selected
in the shop i € M. The shipping cost function is more complicated because its
shape depends on the customer’s later choice (type of delivery - e.g. post of-
fice, courier, payment method). We can define it as d;(T;, dvi,dvs),i = 1,...,m.
Therefore, in this discussion we can assume that the customer always makes the
same decisions dvy,dvs.
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Algorithms

Finding an accurate solution to the ISOPwDD problem requires exponential
time, but in order to be able to compare heuristic results to an optimal solution,
an accurate B&B algorithm has been implemented with several improvements
leading to a faster calculation of the best possible solution.

In addition, a new advanced heuristic algorithm has been developed and pro-
posed. Moreover, it seems important to compare the new heuristics with the exi-
sting ISOP algorithms (of course, the algorithms can be adapted/reconstructed
to the specificity of the problem). The analysis will also include solutions that are
used on price comparison websites. Let’s call the latter PCS respectively (Price
Comparison Site) and its revised version PCS+. The PCS always selects the
shop where the product is cheapest, while PCS+ selects a shop with a minimum
total product price and shipping cost.

In order to perform the first computational experiments for the new ISO-
PwDD problem, it was decided to test two simple heuristics known to be used
in the ISOP problem. The study was complemented by an optimal solution, as
well as two variations of the algorithm working in price comparison engines.

In the first heuristic algorithm denoted as G1, products are considered in
a certain order. The algorithm is set for various product orders and the best
solution found is presented to the customer. In the following example it is as-
sumed that products are ordered 1,...,n. Values of total delivery and standard
price for all shops are initially set as 7; = d;, ¢ = 1,...,m. In iteration j of
algorithm G1, product j is selected in its eligible shop ¢ € M; with minimum
value fd;(T; + pi;), and the corresponding T;-value is re-set: T; := T} + p;;.

The second algorithm tested is the algorithm G2, which has a mechanism
to prevent the occurrence of an unfavorable situation for G1. For the problem
of ISOPwDD we used an updated, differently prepared version of the algorithm
G1, where the general principle of fast action and prevention of a possible bad
situation occurring in the case of G1 are maintained. G2, unlike G1, starts
by choosing a shop in which items should be bought: the one chosen have the
lowest average price of items including delivery fees. For each shop i the valuation
Vi = (di + X2 en, pij)/INi| is calculated, then from the shop k& which has the
lowest valuation Vj, the set S of the % cheapest available items are taken. Then
those items are removed from the shops Vi € M, Ni := N3i\S and dj, is updated
to the value dy = 0 since the delivery fee for shop k has already been paid.

Both of these heuristics provide efficient work (quick action) and good results.
However, in order to obtain even better solutions to the ISOPwDD problem, an
attempt was made to create a new, even more efficient heuristic algorithm.

The idea behind the newly proposed heuristics, marked G3, is to create
product groups. The products are grouped in such a way as to maximize the V;
pricing ratio defining the savings to the maximum cost ratio in all stores.

In order to do so, for every shop, the item with the biggest ratio is put
aside into a temporary basket C;. If by adding another product this ratio can
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be increased, the product is also taken into C; and this process continues until
there is no more item available in the shop or if the ratio cannot be increased
any more. Then the shop k with the highest ratio Vj is chosen and all the items
in Cy are placed in B; to be bought from this shop. This step is repeated until
all the products on the shopping list are bought.

The expression for V; takes into account the basket B; containing all what
has already been chosen for this shop before and the temporary basket C;:

~ [iTi(B U Gy)) — fi(Ti(Bi))
pmam(Ci)

Vi(Cy, B;) =1

The G3 algorithm computational complexity is O(n3m). This is greater than
the complexity of algorithms G1 and G2, but it is worth noting that G3 does
not require any additional tuning and does not depend on the order of the ele-
ments. However, G3 has some interesting features such as the upper limit and
optimality in some specific cases, and in general, better results can be expected
[11].

Computational experiments

For the purpose of the calculation experiment, a detailed model of the data
generator has been developed [11].

As most of price comparison websites only compare prices from 25 to 30
shops, m is taken in {20, 30,40}, likewise, an average customer will only buy a
few books at the same time so n is taken in {2,3,4,5,6,7}.

These choices also take into account that the search for an optimal solution
is exponential in time. In order to study how the algorithms react for bigger
instances, for n form 5 to 100 by steps of 5, the heuristics G1,G2,PCS and
PCS+ will later be compared to the results of G3 instead of being compared to
an optimal solution. 400 instances of the problem are used for every experiment.

Results

G1 has been tested with two different strategies: taking items in the order
of non-increasing reference prices and in the opposite order. Using the descen-
ding price order provides on average better solutions than the ascending order.
Furthermore, G1 also provides approximated solutions within 2.5% of the cor-
responding optimal solution. It shows that a pure greedy algorithm, can provide
a good approximation in a short time: G1 is in O(nm) but sorting the products
also takes at least O(nlnn).

In order to establish the sensitivity of G2 to its parameter «, it has been
tested with 4 different values: 25%,50%, 75% and 100%. The minimum value
from the 4 tests has also been taken into account. It suggests that G2 needs some
fine tuning to be able to provide good approximations: even the best solution out
of the four parameters have a difference ratio greater than 5% for a low number
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of items (for n = 4). The choice of the parameter « has a great impact on the
performances of G2 so it has to be chosen carefully.

For each pair (n,m), the algorithms PCS-+ and G3 have been tested against
the solution G1 with a declining price strategy and then compared to the optimal
solution. Since G2 requires fine-tuning, the best solution provided by G2 was
taken into account, using the parameters 25%,50%, 75% i 100%. The results of
the PCS algorithm have been omitted because it provided solutions that were
at least 15% worse than the optimal solution.

G3 provides solutions that are no more than 0.59% worse than the optimal
solution. This is by far the best of all tested heuristics. Interestingly, the simple
algorithm G1 provides a much better solution than PCS+. The approximation
factor for G3 increases with the increase in the number of elements, but at a
much slower rate than for PCS+ and G1.

Moreover, G2 is very dependent of the number of shops: for m = 20, the
difference ratio between G2 and an optimal solution does not exceed 7% for n in
{2,3,4,5,6,7} but for m = 40 and m = 30, it is exceeded for n = 6. G3 provides
good solutions close to the optimal one and better than the one provided by
previous algorithms.

In a computational experiment for an instance with a larger problem size, the
computational results of all heuristics were compared. It was not possible to place
the results of the exact algorithm B&B due to its high computational complexity
and times too long to register. Without looking for an optimal solution, the n
parameter could have been much higher than in previous tests. Therefore, it
was assumed that n is selected from the {5, 10, ...,95,100} set, while m remains
unchanged.

G3 has better results than other heuristics even with large numbers of pro-
ducts. G1 produces solutions that are at least 0.66% bigger and those from
PCS+ are also at least 2.5% bigger. Those gaps quickly increase, for n big-
ger than 20, the difference between G1 and G3 is at least 1.3%. The solutions
provided by PCS become better as the impact of delivery fees on the total cost
decreases when the number of items increases. Besides, PCS even provides better
results than PCS—+ when n increases.

G3 provides better solutions than the other algorithms even with larger num-
ber of items. Nonetheless, G3 has a higher cost in complexity (O(mn?)) than
G1 (O(nm)).
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Trust in online shopping (Chapter 7)

Customers usually prefer to give up cheaper offers, which are offered by less
reputable retailers, in favour of buying a more expensive product, offered by
a well-known and trusted shop with greater prestige among other consumers
[108, 45]. Taking into account such behavior observed among the majority of cu-
stomers of online stores, it was decided to extend the problem of online shopping
optimization with additional indicators related to the reputation of the stores
and the trust factor.

It is worth stressing that, according to a study conducted by Nielsen [77]
among more than 27,000 online consumers in 55 markets around the world,
users of e-commerce platforms appreciate the opinions and reviews of previous
customers. They even regard them as a decisive factor in the decision making
process involving possible purchases from a given store. Zhang, Cheung and Lee
[111] examined an interesting issue (question) of how inconsistent opinions play
a role in consumers’ online purchasing decisions.

In the work of Flanagin et al. [30] addressed the problem of using online
merchant ratings and how customers use them to select more reputable online
shops. The use of these indicators can help to develop a system whereby a po-
tential buyer can buy a list of products from reputable online companies at the
best price.

In preparing the ISOP model with confidence analysis, we decided to use
the information contained in cc05 literature and our own research, insights and
observations. As a result, a questionnaire was developed to supplement the in-
formation already mentioned. The aim was to answer the most important qu-
estions about the trust the customer can place in sellers when shopping online.
We managed to collect 168 completed questionnaires. The questionnaires were
then carefully analyzed [78]. The answers given in the questionnaire allow us to
observe several key conclusions (details are described in the literature [72]):

- Nearly 80% of respondents stated that price is a key factor in choosing a shop
when shopping online,

- For slightly less than 20% of survey participants the delivery time is an impor-
tant element,

- The reputation of the retailer will be a very important / key factor for 60%,
- Customers pay attention to the ratings presented both numerically and gra-
phically,

- For 95% of the population surveyed, shop reviews are either very important or
significant,

- It is worth noting that 75% of respondents read reviews written by other cu-
stomers,

- 38% of those who filled in the survey stated that the length of time a shop is
an important piece of information about the shop assistant,

- It also seems that both the very wide range of shipping and payment methods
are not as significant. For only 23% and 18% of people respectively, this is im-
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Figure 2. Minimum required seller rating on a scale of 1-10. On the Y-axis, the
proportion of responses for the population is determined

portant,

- More than 69% of respondents say they will not buy if delivery prices are too
high, even if the prices of the products are attractive,

- Nearly 73% of people discredit sellers with a percentage of strongly negative
opinions, even if they are in the minority. This shows that one bad rating has a
much higher weighted (negative) value than one positive rating,

- 83% of respondents are willing to pay more for products they buy from repu-
table retailers,

- 36% of respondents will give up shopping if the vendor does not support their
favorite shipping method,

- 90% of people declared that their own opinion (previous experience) is either
very important or important.

Price is still one of the most important factors influencing purchasing deci-
sions. However, we are confident that customers’ trust, reputation and voice are
no less important. Customers are ready to pay much more (10-30%) for products
from reputable (or almost impeccable) vendors with an impeccable (or almost
impeccable) reputation.

Formal definition - mathematical model

The Trusted Internet Shopping Optimization Problem (T-ISOP), which de-
scribes in more detail the actual shopping situations related to an important
trust factor, is presented as follows:
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min szij OPJ v; + Zyjdj (11)
i=1 j=1 aYj =1
7 J J

st. Y mij=1 VieM, (12)
j=1
>3 m a3
i=1 j=1
mxy;— Y ;>0 VjEN, (14)

i=1

z;; € {0,1} Vie M,Vj e N, (15)
y; €{0,1} VjeN, (16)
OPay; = (1,...,mazOp) VYj € N, (17)
v; € {1,00} VjeN. (18)

where all variables and symbols used in patterns are listed in the table 4.

Symbol Explanation

m number of products to buy

n number of shops

i product indicator

J shop indicator

d; delivery price for all products from shop j

Yj usage indicator for delivery price from shop j
Dij cost of product 7 in shop j

Tij usage indicator for product 4 in shop j
OPay; overpay trust function for shop j
v; trust veto factor for shop j

Table 4. Table of notation

After analysis of the literature, the survey and gathering own experience the
above general model could be presented in the following way (especially when
we tackled two new functions, overpay (OPay) and veto (v)).

One should notice that the above equations optimize the process of shop selec-
tion. When it is done, a customer will be charged for basic prices where the
trust factor does not count - >0, 370, @ijpi; + 305, y;d;. Both OPay func-
tion and v factor can be constructed according to the specific requirements.
Function (OPay) represents combined trust factors and their impact on the
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price. Function returns values between 1 and maxOp and reflects the cumulative
trust overpay value - how much customer can pay additionally (Opay * 100%)
to buy products from a store with a very good reputation / rank. In theory
maxOp — oo. However, this is obviously a very improbable situation. The Su-
rvey answers show that the maxzOp value for all the population was 1.4 (= 40%
more expensive - and that value was acceptable just for one person).

O Pay function should be presented in the more detailed way. One should notice
that we already described many factors that are important to customers (their
general trust). General trust factor has an influence on the customers’ decisions
and very often they prefer to pay some extra for the desired products when
shopping from trusted stores. O Pay function can be modeled as:

OPay; = overprice; + Others; Vje€ N (19)
Others; = dTl'ime;; * isLj x durj x payR; » dOpt; Vi€ M,Vje N (20)

where overprice factor is calculated for each store j to present what is the over-
pay value dedicated to the shop. dT'ime is the delivery time, isL answers the
question is the seller is local (same country), dur is the seller’s seniority, payR
describes payment options range and dOpt is delivery options range. In the fu-
ture this function (like both O Pay and veto functions) will be personalized to the
user. This personalization process can be realized as a decision-aided questioner
tool. For the general user purpose one can use data gathered from the survey
and literature to prepare some default instance of the model values. Seeing that
the most important factors are ratings and prices the overprice factor will be
prepared as follows. One should create a matrix of rating / overpricing values
pairs. All values pairs should be calculated according to the data. Moreover,
average value and standard deviation will be calculated. For the normal distri-
bution, the values more than two standard deviations from the mean (u — 20,
u~+ 20) will be cutoff leaving for the analysis 95.45% of the population (pairs),
that will be included to the model and use accordingly with their calculated
normal distribution.

The veto factor returns just two values, a negative (no veto) one that equals
1 and a positive one (veto) equals co. When it is positive, the offer should not be
considered since a customers have some serious reservations to this seller. One
should remember that the v factor could be personalized following a customer’s
requirements and could be modeled as:

vj = rat; x delj x neg; * dForm; Vj € N (21)
rat;,delj,neg;,dForm; € {1,00} Vje N (22)
where rat is the seller’s general rating. del answers the question regarding deli-

very options range, neg is the influence of negative opinions and dFrom is the
delivery forms range.
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An algorithm has been proposed, which can be used to effectively solve the
problem. However, it should be emphasized that this is only the first step and
the first attempt to define the T-ISOP problem. Further work and deeper ana-
lysis of the problem is necessary.

Summary (Chapter 8)

The development of the currently known Internet network began in the 60s
of the last century. Along the way it has undergone many changes and evolved.
The amount of information circulating in different corners of the network is over-
whelming and increasingly difficult to analyze, even through the most modern
machines and systems for analyzing large data sets. The Internet is not only a
source of information, but practically a way of life. Thanks to it you can work,
learn, communicate efficiently (including video) with distant countries, watch
films, listen to music, play games, do the shopping, etc. The development of the
e-commerce market has also been going on for many years. As of today, among
some product ranges, online shops are beginning to supplant the traditional mo-
del of commerce. The ease of reaching a much wider group of customers or obta-
ining many offers for the same product stimulates the growth of the e-commerce
market. The very dynamic development of e-commerce observed in recent years
results in an overwhelming amount of commercial information for the customer.
Therefore, solutions to support online shopping are appearing. Among the exi-
sting ones, it is worth mentioning price comparison engines or recommending
systems. A wide range of possible forms of delivery or payment encourages on-
line shopping even more. Unfortunately, according to my best knowledge, to this
day there has not been an efficient solution, which will be able to analyze many
products purchased by us. This solution will enable us to buy at the lowest possi-
ble price and will also be able to meet a number of requirements and additional
criteria.

The problem of optimization of online shopping is illustrated by the situation
where the customer intends to buy several products from online shops. In the
simplest form it is supposed to get an answer where to make a purchase (it can
be many shops or one) in order to pay the lowest possible amount. Subsequent
versions/developments of the problem describe additional attributes and pre-
sent increasingly complex (although, which should be emphasized, closer to the
customer’s requirements) versions of the ISOP problem. Additional issues may
concern e.g. variable shipping prices, shop discounts, trust factors, the possibility
of your favorite shipping method or payment. They may concern requirements
for short-term products or a limited budget.

This book briefly presents the current situation / condition of the e-commerce
market as an introduction to the main topic. It is a presentation of different
(all its most important varieties) variants of the ISOP problem. Mathemati-
cal models, descriptions, presentations of proprietary algorithms and results of
computational experiments are presented.
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It is worth stressing that due to the applicability of the research, the subject
matter is of great interest to the scientific and business circles. The best exam-
ple of this can be the fact of obtaining a scientific and research grant for the
Internet Shopping Optimization Project?® (co-funded by NCBR* and FNR?). It
was carried out with great success in 2014-2017. The results obtained exceeded
the requirements set for the team implementing the project. The author of this
publication was one of the main scientists involved in the research. At present,
there are many conversations concerning possible implementations of the ISOP
subject matter.

The ISOP problem is constantly evolving. There are many market situations
which are still worth modeling. Apart from variants of the problem closely re-
lated to the subject matter of the ISOP problem, another interesting research
point could be a simple simulation tool to support decision making. In addition,
it could be beneficial to use biology-inspired approaches to solve the problem.
In addition, many additional functions (such as those related to trust factors)
can be personalized for each user. The personalization process will be imple-
mented as a decision-making tool for the questioners. This allows to prepare an
experimental analysis dedicated to each user according to their specific needs
and requirements. However, all these steps require a huge amount of upcoming,
exciting work.

Shttp:/ /www.cs.put.poznan.pl/ishop/
4National Centre for Research and Development — https://www.ncbr.gov.pl/en/
5Luxembourg National Research Fund — https://www.fnr.lu






Rozdzial 1

Wprowadzenie

Informatyka rozwija sie niezmiennie w bardzo dynamiczny sposob. Jednocze-
$nie zakres jej zastosowan, rozwiazan i nauki niezbednej do zgtebiania przedsta-
wianych problemoéw stale rognie. Skomplikowane obliczenia matematyczne, przy
wykorzystaniu specjalnie zaprojektowanych zbioréw instrukcji postepowania (al-
gorytmow) moga prowadzi¢ do efektywnego rozwiazania probleméw z najrozma-
itszych dziedzin zycia. Informatyka jest nauka zdecydowanie aplikowalng — taka,
ktorej wyniki, nierzadko bardzo skomplikowanych analiz naukowych, mozna, a
nawet nalezy wykorzystywa¢ w praktyce. To nauka, ktéra docelowo ma zmie-
nia¢ zycie codzienne kazdego cztowieka. W ostatnich latach handel internetowy
staje sie niezmiernie waznym aspektem nie tylko zycia, ale takze informatyki.
Fascynujacy temat zakupéw internetowych zwraca szczegélng uwage ze wzgledu
na ogromng popularnos$é i bardzo szerokie grono odbiorcéw. Sygnalizuje takze
liczne, nowatorskie, jeszcze nieodkryte mozliwosci zastosowania nauki w zyciu.

1.1 Handel

Handel towarzyszy cztowiekowi od bardzo dawnych czaséw. Poczatkowo nie ist-
nialy zadne Srodki platnicze, a handel odbywal na zasadzie barteru. Zgodnie z
ustaleniami handlujacych stron towar wymieniano na inny, nalezacy do przedsta-
wiciela drugiej strony rozméw. Byla to z pewnos$cia wygodna i stosunkowo tatwa
forma pozyskiwania niezbednych towaréw i pozbywania sie tych, ktére dostepne
byly w nadmiarze. Mimo, ze jeden przedmiot podlegal wymianie na inny, juz
wtedy mozna méwié o roéznej wartosci dobr materialnych. Im rzadszy byt dany
produkt, tym wiecej innych produktéw mozna bylo za niego otrzymac. Czesto
jednak panowato zalozenie, ze wymienia sie jeden przedmiot na inny, réwniez
w tej samej iloSci. Z czasem zorientowano sie, ze rozne wlasciwosci przedmio-
toéw, trudnosé ich wytworzenia, czy pozyskania, powoduja, ze wymiana jeden-
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do-jeden nie jest sprawiedliwa. Czesto tez wymiana barterowa byla ucigzliwa,
gdyz za kazdym razem wymagane bylo transportowanie i dostarczanie okreslo-
nych towaréw. Pojawitl sie wiec pomyst przydzielenia niektérych towardéw to grup
tzw. towarow posrednich (podzielono na kilka kategorii w zaleznosci od wartosci)
jak np. skory, sol, zboze. Wspomniane produkty konsumpcyjne podlegaty dwém
rodzajom transakcji, kupna i sprzedazy. Dobra konsumpcyjne z czasem zamie-
niano na wygodniejsze w handlu metale. Pierwsze ,monety” (kawalki metalu z
nabitymi nan podobiznami wladcéw, co roznicowato wartosci danych kawatkow)
pojawity sie najprawdopodobniej u Fenicjan. Oficjalnie jako §rodek ptlatniczy
monety postuzyly gdy zaczely byé wybijane przez wladze panstwa, obszaru pro-
wincji. Obecna wiedza wskazuje nam na VII w p.n.e.

2700 lat pozniej handel i pieniadz stanowia nieodlaczna, codzienng czesé
wspoélczesnego §wiata. Co wiecej, wirtualne pieniadze zdecydowanie wypieraja
fizyczne banknoty i bilon. Reprezentowane sa poprzez odpowiednie wartosci wy-
$wietlane na ekranie monitora. Calo$¢ nieodtgcznie dziata przy wykorzystaniu
odpowiednich umoéw i zaufania, poswiadczonego gwarancjami rzadéw danych
panstw i bankéw.

Handel tradycyjny rowniez ewoluuje i od pewnego czasu coraz wieksza popu-
larno$cia ciesza sie zakupy dokonywane na odlegloéé, w szczegolnosci przy po-
mocy rozpowszechnionej od dziesiecioleci sieci Internet. Zakupy internetowe juz
na dobre weszly do kanonu zycia codziennego. Wygoda kupowania (siedzac na
przyktad w swoim domowym zaciszu przed kominkiem) i bardzo szeroka oferta
produktéw dostepnych poprzez sie¢ Internet sprawia, ze w niektérych branzach
sklepy internetowe zaczynaja stopniowo wypiera¢ te tradycyjne. Mnogosé ofert
moze natomiast powodowa¢ problemy z dokonaniem ostatecznego, najbardziej
trafnego wyboru. Ponadto, ceny produktéw, kosztéw wysylki, czy dodatkowe
koszty, potrafia byé¢ bardzo zréznicowane. Analiza rynku staje sie wiec coraz
trudniejsza. Co wiecej, przy dokonywaniu zakupu kilku produktow (co zdarza
sie bardzo czesto) wybor najlepszej oferty jest wrecz niemozliwy ze wzgledu na
ogrom czynnikéw z tym zwigzanych.

1.2 Zakres materialu

Rozdzial 1 przedstawia tematyke ksiazki, a takze okresla cele i zakres materiatu
w niej zawartego. W rozdziale 2, w sposéb esencjonalny, przedstawiono zagadnie-
nia niezbedne do sprawnego i wygodnego poruszania sie w ramach calej ksiagzki.
Rozdzial ten zawiera podstawowe informacje dotyczace ztozonosci obliczenio-
wej, algorytmiki, optymalizacji kombinatorycznej, czy szeregowania zadan. W
rozdziale 3 przyblizono historie rozwoju sieci Internet i ewolucje handlu elektro-
nicznego. Zaprezentowano réwniez idee systeméw rekomendujacych i serwiséw
internetowych poréwnujacych ceny. Nastepujacy rozdzial 4 opisuje i formalnie
definiuje problem optymalizacji zakupow internetowych (ISOP). Zawiera szereg
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informacji dotyczacych mozliwych rozwiazan (algorytmow), jak i eksperymen-
tow obliczeniowych. W rozdziale 5 przedstawiono ciekawa odmiane problemu
ISOP, w ktérej dodatkowym czynnikiem sa zmienne ceny produktéw. Rozdzial
zawiera formalne definicje, opisy algorytméw, a takze wyniki badan ekspery-
mentéw obliczeniowych. W kolejnym rozdziale 6 dokonano jeszcze wiekszych
zmian wzgledem oryginalnego problemu. Oprécz dynamicznie zmieniajacych sie
cen towaréw, zaproponowano mozliwo§¢ zmiennych kosztéow wysyltki. Sa to sy-
tuacje bardzo czesto wykorzystywane w sklepach internetowych. Po formalnym
zdefiniowaniu problemu podjeto sie zaprojektowania kilku rozwiazan i przeba-
dania ich korzystajac z wyczerpujacych eksperymentéw obliczeniowych. Jednym
z niezmiernie waznych czynnikéw, wplywajacych na rynek zakupoéw w sieci jest
zaufanie. Dlatego tez, problem ISOP zostal wzbogacony o ztozong analize zaufa-
nia w rozdziale 7. Ostatni rozdzial 8 zawiera krotkie podsumowanie zawartych
w niniejszej ksiazce informacji. Przedstawia rowniez przemyslenia dotyczace kie-
runkéw rozwoju optymalizacyjnych zagadnien zakupoéw internetowych.






Rozdziat 2

Wiedza fundamentalna

Niniejszy rozdzial zawiera podstawowe informacje, ktére sg niezbedne do spraw-
nego i efektywnego poruszania sie w dalszej cze$ci zawartego w ksigzce mate-
riatu. Przytoczone wiadomog$ci nalezy uznaé za podstawowe i czasami skrétowe,
ktore w zadnym wypadku nie wyczerpuja opisywanych tematéw. Sg jedynie nie-
odzownym przywotaniem znanej wiedzy fundamentalnej z zakresu ztozonosci ob-
liczeniowej, optymalizacji, algorytmiki, czy szeregowania zadan. Jesli czytelnika
interesuje poglebienie wiedzy z danego zakresu, nalezy odwotaé sie do licznie
cytowanej literatury.

2.1 Zlozonos$é obliczeniowa

Problem optymalizacji zakupow internetowych (ang. Internet Shopping Optimi-
zation Problem, ISOP) [13] nalezy do klasy probleméw optymalizacji kombina-
torycznej. Bez watpienia znajomos¢ zagadnieri ztozonosci obliczeniowej proble-
moéw kombinatorycznych jest podstawa do wlasciwego zdefiniowania i rozwia-
zania wielu probleméw wspoélezesnej informatyki, rowniez rzeczonego problemu
ISOP. W niniejszej sekcji zaprezentowano esencje teorii ztozonosci obliczeniowej.
Jako zrédto postuzylty doskonale znane i ogromnie cenione pozycje literatury, a
mianowicie ksiazki Garey, Johnson’a [33] i Blazewicza [6].

Istnieja dwie podstawowe klasy probleméw zwigzanych ze zlozono$cia obli-
czeniowg — problemy decyzyjne i optymalizacyjne. Problem decyzyjny posiada
wytacznie dwa mozliwe rozwigzania. Rozwigzaniem problemu jest odpowiedz tak
lub nie na sformulowane w problemie pytanie. Do grupy probleméw decyzyjnych
mozna zaliczy¢ ogromng liczbe prawdziwie zyciowych probleméw (z wielu roz-
nych dziedzin, takich jak: logika, teoria grafow, teoria liczb i wiele innych).

Przyktady:

e Problem spelnialnosci (ang. Boolean satisfiability problem).
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Czy dla podanego wyrazenia (moze zawiera¢ zmienne, nawiasy i akcje:
logiczne potaczenie {AND}, logiczne wytaczenie {OR}, negacja {NOT})
istnieje przypisanie wartosci TRUE (1) i FALSE (0) do zmiennych, ktore
sprawia, ze cale wyrazenie jest prawdziwe. Problem spelnialnosci jest pro-
blemem NP-zupelnym.

e Cykl Hamiltona.

Za [22] mozemy stwierdzié¢, ze Graf skierowany G to uporzadkowana para
(V,E), gdzie V to skoriczony zestaw wierzchotkow (czasami nazywanych
wezlami) w G, a F to zestaw uporzadkowanych par elementow z zestawu
V, zwanych tukami lub krawedziami skierowanymi. Luk (u,v) € E to bez-
posrednia krawedz od u do v. Wierzchotek u jest bezposrednim poprzed-
nikiem v, a wierzcholek v jest bezposrednim nastepnikiem w.

Graf nieskierowany G to uporzadkowana para (V, E), gdzie V to skoriczony
zestaw wierzchotkow w G, a E to zbiér par wierzchotkdéw, zwanych krawe-
dziami. W grafie nieskierowanym krawedz (u,v) jest rowna krawedzi (v, u).
Stopien wierzchotka okresla liczba incydentnych krawedzi.

Cykl Hamiltona w grafie nieskierowanym G = (V, E) jest prostym cyklem,
ktory zawiera kazdy wierzchotek w V. Mowi sie, ze graf jest hamiltonowski
jesli zawiera w sobie cykl Hamiltona. Mozemy zatem zdefiniowa¢ problem
cyklu Hamiltona jako pytanie — “Czy graf G ma cykl Hamiltona?”. Udo-
wodniono, ze problem nalezy do klasy probleméw NP-zupetnych.

Oprécz probleméw decyzyjnych, istnieje bardzo duza klasa réznych proble-
moéw optymalizacyjnych. Wymagaja one ekstremalizacji (maksymalnej lub mi-
nimalnej) funkcji celu. Bardzo wazne jest to, ze zaréwno problemy optymaliza-
cyjne, jak i decyzyjne moga by¢ badane w ten sam sposéb (z punktu widzenia
ztozonosci obliczen). Dzieki temu mozna polaczyé problem optymalizacji z od-
powiadajacym mu problemem decyzyjnym (latwo zauwazy¢, ze dla kazdego pro-
blemu optymalizacyjnego ten drugi zawsze bedzie istnial [6, 33]). Jesli zdefiniu-
jemy pierwotny problem optymalizacyjny i znajdziemy rozwigzanie w sposéb “ta-
twy” (w czasie wielomianowym — jego czas dzialania jest gornym ograniczeniem
wielomianowego wyrazenia o wielkosci wejscia dla algorytmu), to problem decy-
zyjny (odpowiednik) nie jest trudniejszy niz pierwotna wersja problemu optyma-
lizacyjnego. Z drugiej strony, jesli problem decyzyjny jest trudny do rozwiaza-
nia obliczeniowo (NP-zupelny), wowczas problem optymalizacyjny odpowiednika
jest réwniez trudny obliczeniowo (NP-trudny). Ta cecha jest bardzo wazna, gdy
staramy sie dostarczy¢ i zdefiniowaé¢ dowody na zlozonosé (przypisa¢ do odpo-
wiedniej klasy ztozonosci) obliczeniowg probleméw optymalizacyjnych. W wielu
przypadkach powigzania pomiedzy optymalizacja, a podejmowaniem decyzji sa
bardziej rygorystyczne. Czasami mozna udowodnié, ze problem decyzyjny row-
niez nie jest latwiejszy niz problem optymalizacyjny jego odpowiednika.
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Problem decyzyjny 7 na nieskonczonym zestawie wej$¢ odpowiada na py-
tanie arbitralnie tak lub nie. Przykladowa instancja I problemu 7 jest uzyski-
wana przez przypisanie wartosci do wszystkich parametréow problemu. Moze by¢
dekodowana jako ciagg parametrow za pomoca symboli na skoriczonym alfabe-
cie. Oznaczmy D, jako zestaw instancji problemu decyzyjnego m. Jego pod-
zbior Y, C D, zawiera wszystkie instancje, dla ktérych odpowiedZ brzmi tak.
Warto zauwazy¢, ze podobna definicja moze by¢ podana w przypadku proble-
mow optymalizacyjnych [6, 33]. Dlugosé tego taricucha jest wielko$cia instancji.
Jezeli liczby wystepujace w definicji problemu sa reprezentowane w bazie binar-
nej lub w innej bazie wiekszej niz 1, a w danych kodowania taricucha symboli
nie ma niepotrzebnych symboli, taki schemat kodowania jest uzasadniony.

Tabela 2.1. Porownanie kilku funkcji wielomianowych i wyktadniczych (zrodio
danych: tabela 1.1. z [6])

. . L. . . . n
Funkcja zlozonodci obliczeniowej 0 0
n 0,00001 sekund | 0,00006 sekund
n3 0,001 sekund 0,216 sekund
nd 0,1 sekund 13 minut
2n 0,001 sekund 3366 stuleci
3n 0,059 sekund 1,3 x 1013 stuleci

Tabela 2.2. Wptyw funkcji przyspieszenia na czas obliczen algorytmow wielomia-
nowych i wykladniczych (zrédto danych: tabela 1.2. z [6])

Funkcja Najwiekszy problem rozwigzywalny w godzine
zlozonosci obecny komputer 100 razy szybszy | 1000 razy szybszy
obliczeniowe]j komputer komputer

n Ny 100 Ny 1000 Ny

n3 N> 4,64 No 10 N2

n® N3 2,5 N3 3,98 N3

2" Ny N4+ 6,64 Ny +9,97

3" N5 N5 + 4,19 N5 + 6,29

Klasy zlozonosci obliczeniowej probleméw decyzyjnych

Wiadome jest, ze nie zawsze problemy kombinatoryczne mozna rozwigzac
za pomocy algorytméw wielomianowych. W dalszej czeci przedstawiono pod-
stawowe definicje i opisy klas zlozono$ci obliczeniowych probleméw decyzyjnych
i optymalizacyjnych — szersze informacje mozna znalezé w uznanej literaturze
[6, 33, 22].

Klasa P sktada sie z tych probleméw decyzyjnych, ktére mozna rozwigzaé¢ w
czasie co najwyzej wielomianowym za pomoca deterministycznej maszyny Tu-
ringa (DTM). Doktadniej mowiac, sa to problemy, ktore moga by¢ rozwigzane
w czasie co najwyzej O(n¥) dla pewnej stalej k, gdzie n jest wielkoscig wejscia
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problemu.

Klasa NP sktada sie z tych probleméw decyzyjnych, ktore s “weryfikowalne”

w czasie wielomianowym. Wszystkie te problemy decyzyjne moga by¢ rozwiazane
przez niedeterministyczng maszyne Turinga w czasie co najwyzej wielomiano-
wym. Przyktadowo, w problemie cyklu Hamiltona, biorac pod uwage skierowany
graf G = (V, E), weryfikacja bytaby sekwencja (vi,v2,vs,...,vy|) z |V| wierz-
chotkow. Latwo jest sprawdzi¢ w czasie wielomianowym, ze (v;,v;41) € F dla
i=1,2,3,...,|V]—1oraz ze (vjy|,v1) € E.
Kazdy problem nalezacy do klasy P znajduje sie wewnatrz klasy NP, poniewaz
jesli problem jest w klasie P, to mozemy go rozwiaza¢ w czasie wielomianowym.
Pojecie to sformalizujemy w dalszej czesci tego rozdziatu, ale na razie mozemy
przyjac, ze P C NP. Otwartym pytaniem jest, czy P jest wltasciwym podzbiorem
NP.

Problem znajduje sie w klasie NPC (odnosimy sie do niego jako do NP-
zupelnego) jesli jest w klasie NP i jest tak “trudny” do rozwiazania jak kazdy
inny problem klasy NP (tj. wszystkie inne problemy przeksztalcone do niego
poprzez transformacje wielomianowa). Jezeli jakikolwiek problem NP-zupeiny
moglby by¢ rozwigzany w czasie wielomianowym, to kazdy problem NP-zupelny
mialby odpowiadajacy algorytm wielomianowy. Uwaza sie, ze problemy NP-
zupelne sa trudne do rozwiagzania, poniewaz biorac pod uwage szeroki zakres
problemow NP, ktore zostaly zbadane do tej pory (nikt nie odkryt wielomiano-
wego algorytmu do rozwiazania ktoregokolwiek z nich) byloby naprawde zdu-
miewajace, gdyby wszystkie z nich mogty by¢ rozwiazane w wielomianowym
czasie. Nie mozemy jednak wykluczy¢, ze problemy klasy NP sa w rzeczywisto-
§ci mozliwe do rozwigzania w wielomianowym czasie. Problem silnie NP-zupelny
to taki, ktory nawet przy ograniczeniu maksymalnych wartosci wystepujacych
zmiennych pozostaje NP-zupelny.

Zlozonosé obliczeniowa probleméw optymalizacyjnych

Niedeterministyczne problemy wielomianowe trudne (NP-trudne) to nie-
formalnie wszystkie problemy, ktore sg co najmniej tak trudne jak najtrudniej-
sze w klasie NP. Problem 75 jest NP-trudny wtedy i tylko wtedy gdy istnieje
NP-zupelny problem 7, ktory jest redukowalny wielomianowo do problemu 7o
(m1 1 w2). Gdy okaze sig, ze decyzyjna wersja problemu optymalizacji kombi-
natorycznej nalezy do klasy NP-zupelnej, wowczas wersja optymalizacyjna jest
NP-trudna.
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Problemy NP

Problemy NP-zupetne

Problemy silnie
NP-zupetne

Rysunek 2.1. Struktura klas ztozonosci obliczeniowych kombinatorycznych pro-
bleméw decyzyjnych

2.2 Algorytmy

Algorytm [22] (w Informatyce) jest specyficznym zestawem instrukcji, tj. do-
wolna procedura uzywana do rozwigzania problemu, zaréwno decyzyjnego, jak
i optymalizacyjnego. Mozna powiedzieé, ze jest to program komputerowy napi-
sany w okre$lonym jezyku programowania. Algorytm rozwiazuje problem decy-
zyjny m, jesli moze rozwiaza¢ dowolny (wszystkie) przypadek problemu I € D,
(odpowiedz tak lub nie). Algorytmy dla probleméw optymalizacyjnych mozna
zdefiniowa¢ w ten sam sposéb, z wyjatkiem funkcji celu, ktéra powinna by¢ eks-
tremalizowana.

Zlozonosé czasowa

Czas obliczen (dziatania) algorytmu rozwiazujacego problem zalezy od wiel-
kosci instancji problemu. Jezeli funkcja ztozonosci czasowej algorytmu moze byé
ograniczona wielomianem w zaleznosci od wielkosci instancji, taki algorytm na-
zywamy wielomianowym. Inne algorytmy, dla ktérych funkcja czasu nie moze
by¢ ograniczona wielomianem, nazywane sg algorytmami wyktadniczymi. Jezeli
czas obliczeniowy algorytmu moze by¢ zdefiniowany przez funkcje wielomianowa,
zalezna zaréwno od wielkodci instancji, jak i od najwiekszej liczby z instancji,
okreslamy go mianem algorytmu pseudowielomianowego [6, 33].

Algorytmy rozwiazan optymalnych

Dla probleméw optymalizacyjnych istnieja algorytmy, ktére zapewniaja ich
doktadne rozwigzanie. Wiekszo$¢ podstawowych algorytméw moze wykonag te-
sty dla wszystkich instancji I danego problemu =. Jednak w przypadku nie-
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ktorych probleméw (NP-trudnych) takie podejscie jest zbyt ztozone (zlozonosé
czasowa jest zbyt duza). Istnieja grupy algorytmow, ktore moga zapewnic¢ opty-
malne rozwiazanie w krétszym czasie — jak np. podejscie podziatu i ograniczen
(ang. Branch and Bound).

Algorytm podziatlu i ograniczen (B&B)

Podejscie podziatu i ograniczen jest jedna z najbardziej popularnych metod
stosowanych w celu znalezienia optymalnego rozwigzania probleméw optymaliza-
cyjuych. W 1960 r. metoda B&B zostata zaproponowana przez Land i Doig [53].
Idea rozwiazania problemu optymalizacji jest rozdzielenie go na dwa lub wiecej
mniejszych probleméw (dla danej grupy kandydatéow S podzielone na zestawy
(S1,52,...), ktérych suma pokrywa zbior S) i kierowane wyszukiwanie rozwia-
zan wéroéd mniejszych zestawow. Mozna zauwazyé, ze min f(x) na zbiorze S
mozna zapisac jako minvy, v, . . ., gdzie dla kazdego v; trzeba obliczy¢ min f(z)
na zbiorze S;. Krok ten nosi nazwe podzialu. Tworzona jest struktura drzewia-
sta (kazdy wezel jest reprezentowany przez podzbioér S; kompletnego zbioru S).
Kazdy lisé jest reprezentowany przez potencjalne rozwigzanie problemu.

Drugim krokiem (narzedziem) zwanym ograniczeniem jest procedura ob-
liczania gornego i dolnego ograniczenia dla danego wezta w drzewie (dla pod-
problemu S;). Przy zalozeniu minimalizacji funkcji celu, dolne ograniczenie w
wiekszosci przypadkow to wartosé funkeji f dla aktualnego rozwigzania. Gorne
ograniczenie to zwykle najlepsza warto$¢ funkcji f sposréd poprzednio znalezio-
nych rozwiazan funkcji f.

Glowna idea B&B jest zatrzymanie obliczenn algorytmu dla biezacej galezi,
gdy warto$¢ dolnego ograniczenia biezacego wezta (a) jest gorsza (dla mini-
malizacji funkcji f oznacza wyzsza wartosé, dla maksymalizacji oznacza nizsza
warto$¢) niz gorne ograniczenie dla innego wezlta (b). Dlatego tez a mozna bez-
piecznie odrzuci¢ z procesu wyszukiwania.

Algorytm koniczy prace po zbadaniu lub odrzuceniu wszystkich weztéw. B&B
gwarantuje znalezienie optymalnego rozwigzania, ale nie jest znana czasowa zto-
zono§¢ obliczeniowa — w najgorszym przypadku moze by¢ doktadnie taki sam
jak w przypadku pelnego przegladu (sprawdzi wszystkie mozliwe opcje), tj. wy-
ktadniczy w czasie.

Algorytmy zachlanne

Algorytmy rozwigzujace problemy optymalizacyjne najczesciej polegaja na
podjeciu szeregu decyzji realizowanych w kolejnych krokach. W kazdym kroku
wybierana jest jedna z wielu dostepnych mozliwosci. Algorytm zachtanny to
taki, ktory zawsze dokonuje najlepszego mozliwego wyboru w danej chwili, z
aktualnym krokiem / iteracja. Takie rozwigzanie nazywamy lokalnym optimum.
Lokalnie optymalne rozwiazanie (w ramach jednego kroku) jest szansa, ze do-
prowadzi ono do rozwiazania optymalnego calego problemu [22].
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Algorytmy genetyczne

Czasami zdarza sie, ze obserwacja otaczajacego nas $wiata przyrody (gtownie
fauny i flory) przynosi interesujace inspiracje do opracowania algorytmow. Takim
przykladem moga by¢ algorytmy symulujace proces ewolucji (darwinowskiej)
wéréd populacji — tzw. algorytmy genetyczne. Holland [41] byt pierwsza osoba,
ktora zaproponowala te metode.

Algorytmy genetyczne [35, 90] z powodzeniem stosuje sie do rozwiazania
wielu roznych probleméw kombinatorycznych [1, 103]. W ogolnosci, algorytm
genetyczny dziata w nastepujacy sposéb:

Poczatkowa populacja osobnikéw jest najczesciej losowana i posiada okre-
Slona liczebno$é¢. Kazdy osobnik jest potencjalnym rozwigzaniem problemu.
Z kazdym osobnikiem zwigzany jest zbior wlasciwosci / parametrow (zmien-
nych) nazwanych genami. Polagczone geny tworza chromosom — rozwiaza-
nie.

Funkcja przystosowania oznacza miare przystosowania dla wszystkich osob-
nikéw. Im wyzsza warto§¢ miary przystosowania tym dany osobnik jest
lepiej dopasowany w populacji. Oznacza to rowniez wieksze prawdopodo-
bienistwo wyboru danego osobnika do procesu tworzenia nowego pokolenia.
W zagadnieniach optymalizacyjnych funkcja przystosowania jest zwykle
funkcja celu.

Operatory genetyczne selekcji, krzyzowania i mutacji stuza do tworzenia
nowej populacji osobnikéw.

Operator selekcji stuzy do symulacji procesu selekeji darwinowskiej. Wybie-
rane sa osobniki, ktore beda braly udzial w tworzeniu potomkéw (nowego
pokolenia). Wyzsza warto$¢ miary przystosowania zwieksza prawdopodo-
biefistwo wyboru.

Dzieki operatorowi krzyzowania tworzone jest nowe potomstwo osobnikéw.
Osobniki wybrane w procesie selekcji sg kojarzone w pary. Losowany jest
punkt krzyzowania okreslajacy pozycje genu w chromosomie. Nastepnie
w wyniku procesu krzyzowania (wszystkie geny znajdujace sie na lewo
od punktu krzyzowania sa wymieniane miedzy osobnikami danej pary)
powstaje para potomkéow.

Celem operatora mutacji jest zapewnienie roznorodnosci osobnikow popu-
lacji. Zgodnie z okreslonym prawdopodobieristwem mutacji dokonuje sie
zmiany warto$ci genu w chromosomie na przeciwng (np. 0 na 1, 1 na 0).
Na ogét prawdopodobieristwo wystapienia mutacji jest bardzo male.

W kolejnej nowej iteracji tworzone jest nowe pokolenie osobnikéw w wyniku
dzialania operatoréw genetycznych.
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e Liczba iteracji jest bardzo czesto kryterium zatrzymania (np. kolejna ite-
racja algorytmu bez zadnej poprawy w stosunku do wyniku).

e Jesli wystapil warunek zatrzymania wybiera sie najlepszego osobnika /
chromosom z biezacej populacji — tego o najwyzszej wartosci funkcji przy-
stosowania.

2.3 Optymalizacja

Optymalizacja [75, 21] to proces majacy doprowadzi¢ do osiagniecia lepszego wy-
niku. Od strony matematycznej, czy informatycznej jest maksymalizacja (lub mi-
nimalizacja) zadanej funkcji. Funkcja na ogét zbudowana jest z wielu zmiennych
i posiada szereg zdefiniowanych ograniczen. Optymalizacje kombinatoryczna, li-
niowa i dyskretna definiowane sg poprzez przynaleznosci do okreslonych zbioréw
kluczowych dla réwnania zmiennych.

Optymalizacja kombinatoryczna to zywo rozwijane pole matematyki stoso-
wanej i informatyki. Dzieki laczeniu wielu technik kombinatoryki, teorii algoryt-
moéw, czy programowania liniowego, pozwala rozwiazywaé problemy optymali-
zacyjune, prezentowane w najrézniejszych dziedzinach zycia. Ogoélnie przyjetym
celem jest zwiekszenie efektywnosci przy zachowaniu okreslonych wymagan i
utrzymaniu lub nawet zmniejszeniu wymaganych surowcéow / sktadnikow / by-
tow.

Jednymi z najbardziej znanych probleméw optymalizacyjnych sa np.:

e Assignment problem — problem przydzialu agentéw do zadan,

e Closure problem — dotyczy wyboru optymalnych zadani do wykonania (za-
dania posiadaja ograniczenia kolejnosciowe),

e Constraint satisfaction problem — problem spelnialnosci ograniczen,

e Cutting stock problem — dotyczy podziatu materialu na zadane fragmenty,
przy minimalizacji ilodci odpadu — niewykorzystanego materiatu,

e Integer programming — programowanie catkowitoliczbowe (wartosci naleza,
do zbioru liczb naturalnych),

e Knapsack problem — problem plecakowy [64],

e Minimum spanning tree — problem minimalnego drzewa rozpinajacego —
znajdujacy zastosowanie np. w kwestii ukladania kabli teleinformatycz-
nych,

e Nurse scheduling problem — dotyczy uktadania harmonogramu pracy (gra-
fiku),
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e Traveling salesman problem — problem komiwojazera opisuje sytuacje ob-
woznego sprzedawcy, ktéry musi odwiedzi¢ wszystkie zadane miejsce, po-
jawiajac sie na koncu podrézy w punkcie poczatkowym,

e Vehicle rescheduling problem — jest stosunkowo mtodym problemem do-
tyczacym sytuacji, w ktorej Srodek transport publicznego ulega awarii i
nalezy dokonaé¢ stosownych zmian tras pozostalych pojazdoéw, aby obstu-
zy¢ klientow,

e Vehicle routing problem — problem marszrutyzacji dotyczy wyboru odpo-
wiednich tras dla okreslonej z gory floty pojazdow, ktore musza spelnic
oczekiwania klientéw,

e Weapon target assignment problem — dotyczy najlepszego doboru uzbro-
jenia do okreslonych celéow maksymalizujac potencjalne szkody (minimali-
zujac wspotezynnik ich przetrwania) [44, 3].

Ponizej przedstawiono podstawowe informacje dotyczace problemu lokalizacji
fabryk (ang. Facility Location Problem, FLP), ktéry moze by¢ interesujacy ze
wzgledu na pewne podobienistwa do najprostszej wersji problemu optymalizacji
zakupow internetowych.

Problem lokalizacji fabryki

Glowng charakterystyka problemu FLP jest przestrzen, miara, dane lokaliza-
cji klientoéw, oraz znane lub nie lokalizacje obiektow (fabryk). Klasyczny FLP ma
na celu otwarcie szeregu obiektow / fabryk w dowolnych miejscach przestrzeni
(problem ciagly) lub w okreslonych w podzbiorze lokalizacjach (problem dys-
kretny). Do otwartych fabryk przydziela sie klientow w taki sposéb, aby suma
kosztéw otwarcia i kosztow zwiagzanych z odlegtosciami pomiedzy lokalizacjami
klientow i fabryk byta minimalizowana.

Dyskusje na temat FLPs mozna znalez¢ w wielu publikacjach [50, 28, 87, 66].
Tradycyjny dyskretny FLP jest silnie NP-trudny, podobnie jak problem ISOP
(nawet w najprostszej postaci). Rozwiazania dla dyskretnych odmian problemu
FLP zawieraja sie m.in. w programowaniu caltkowitoliczbowym, relaksacji La-
granga, relaksacji programowania liniowego, algorytmach genetycznych, podej-
$ciach opartych o teoretyczna rozwazania grafowe, czy Tabu Search [87]. Wszyst-
kie te podejscia mozna wykorzystaé¢ do rozwigzania problemu ISOP w najprost-
szej formie, czyli bez jakichkolwiek rabatéow, czy funkcji zmieniajacych ceny pro-
duktéw, dostaw, itd.
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Rysunek 2.2. Problem lokalizacji fabryk — grafika pogladowa

Stratila [96] badal wklesty FLP, ktorego sformutowanie matematyczne mozna
zapisaé jako

i=1 j=1 j=1

po. Y m=1j=1,..n, (2.2)
=1
l‘ijE{O,l}, 1=1,....m, j=1,...,n. (23)

gdzie ¢; sa niemalejacymi funkcjami wklestymi. Mozna zauwazy¢, ze ten problem
i problem ISOPWD nie sg tozsame, podczas gdy tradycyjny dyskretny FLP jest
szczegolnym przypadkiem kazdego z tych problemoéw.

Total Quantity Discount Problem

Patrzac na ISOP z uwzglednieniem rabatéw cenowych mozna zauwazy¢ pewne
podobienstwa z Total Quantity Discount Problem (TQD) [36]. Aby pokazac po-
dobienistwa, ale takze zaznaczy¢ wyrazne roéznice, nalezy przedstawi¢ matema-
tyczne sformulowanie problemu TQD. Zdefiniujmy G jako zbiér towaréw m,
indeksowanych wedtug k, a S jako zbior dostawcéw n, indeksowanych zgodnie z
1. Dla kazdego towaru k& w G, okreslmy dj, jako niezbedna ilo§¢ towaru k. Z kaz-
dym dostawca ¢ w S kojarzymy ciag Z; = {0, 1, ..., max;}, indeksowany wedlug
Jj- Ponadto, dla kazdego dostawcy ¢ € S i przedzialu j € Z;,1;;, u;; okreslajg od-



Rozdzial 2. Wiedza fundamentalna 39

powiednio minimalna i maksymalng liczbe towaréw, ktoére musza by¢ zaméwione
u dostawcy ¢, aby méc by¢ w dostawie w przedziale j. Wreszcie, dla kazdego do-
stawcy ¢ € S, dla kazdego przedziatu j € Z; i dla kazdego towaru k£ € G, niech
cijk bedzie ceng towaru k zakupionego od dostawcy ¢ w przedziale j-tym.

Podobienstwa pomiedzy ISOP z rabatami cenowymi a problemem TQD mozna
zauwazy¢, jesli przyjmiemy, ze kupowane produkty N przedstawimy jako towary
G (dg to ilos¢ towaru k), a sklepy M jako dostawcow S. Funkcja rabatujaca f;
dla sklepu ¢ bedzie powigzana z ciagiem interwatéw Z; dla dostawcy i. Cena pro-
duktu ¢;; dotyczy j-tego produktu zakupionego ze sklepu i i moze by¢ pokazana
jako cena p;, za jeden element towaru k zakupionego od dostawcy i. Funkcja
rabatujaca dla sklepu ¢ zastosowana do ceny produktu f;(c;;) powinna by¢ trak-
towana jako p;;r — cena za jeden element towaru k zakupiony od dostawcy i
w przedziale j-tym. Jednakze ISOP obejmuje wedle swej definicji takze koszty
wysyltki, ktore sa specyficzne dla kazdego sklepu. Ta funkcja sprawia, ze ISOP
staje sie bardziej rozbudowanym problemem. Kolejne ewolucje problemu ISOP
powoduja, ze jest jeszcze bardziej skomplikowany i trudniejszy do rozwigzania
— aczkolwiek ciekawszy i coraz blizszy rzeczywistym wymaganiom stawianym
przez klientow sklepéw internetowych.

Warto zauwazy¢, ze wersja decyzyjna problemu TQD jest silnie NP-zupetna.
Ponadto dla problemu TQD nie istnieje wielomianowy algorytm aproksymacji
ze stalym wspolczynnikiem najgorszej sytuacji (chyba ze P = N'P). Wiecej in-
formacji na temat wielu wariantéow TQD znajdziemy w literaturze (np. dopusz-
czalnych opo6znien w platnosciach [51], algorytmoéw [61], czy innych [36, 68, 70]).

Problem plecakowy

Problem plecakowy jest jednym z najbardziej znanych probleméw NP-trudnych.
Pewne podobienstwa do ISOP (bardzo ogolne) zachecaja do zdefiniowania i krot-
kiego przedstawienia problemu plecakowego. W niniejszym fragmencie prezenta-
cja problemu plecakowego zostala przedstawiona na podstawie ksigzki autorstwa
Martello i Toth [64].

Bardzo czesto opisujac idee problemu plecakowego przedstawia sie przyktad
podrozy autostopowicza. Podréznik ma ze sobg plecak i musi do niego spakowaé
najbardziej potrzebne rzeczy. Plecak ma oczywiscie okreslona pojemno$¢ i nie
mozna wtozyé¢ do niego wszystkich dostepnych przedmiotéw.

Problem plecakowy (odpowiadajacy na pytanie, co spakowa¢ do plecaka, aby
uzyska¢ najlepszy wynik) mozna zdefiniowa¢ matematycznie w nastepujacy spo-
sob:

e Istnieje n obiektéw o numeracji od 1 do n. Istnieje wektor binarny (1-0)
dla zmiennych x; (j = 1,...,n). Znaczenie jest nastepujace:

)1 jesli jjest wybrany;

¥i= 0 jesli j nie jest wybrany.
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e p; — warto$¢ przedmiotu j (im wyzsza wartos¢, tym lepiej),
e rozmiar plecaka — ¢,
e rozmiar obiektu j oznaczamy jako w;.

Celem jest spakowanie przedmiotéw pozwalajacych osiagnaé¢ ich maksymalna
taczng warto$¢ — maksymalizacja funkcji celu

n
maksymalizacja (maks) ija:j (2.4)

Ograniczeniem bedzie wielko§é plecaka
przy ograniczeniach (p.o.) Z w;z; < c. (2.5)

Przyktady zastosowarn sa prawie nieograniczone. Obrazujac problem z tematyki
inwestycji i operacji biznesowych mozna przyjac, ze zawarto$¢ portfela wynosi
¢ dolaréw. Mozemy kupowaé¢ sposrod j instrumentow finansowych. Kazdy in-
strument kosztuje w;, a oczekiwany zysk wynosi p;. Jak wida¢, istnieje wiele
sytuacji, ktére mozemy opisa¢ za pomoca modelu matematycznego problemu
plecakowego.

Dla lepszego zobrazowania problemu i jego rozwigzania mozna sie postuzyé
nastepujacym przyktadem:
Nasz plecak ma rozmiar 15. Mozemy wybiera¢ sposrdd 5 czekoladowych batonéw
o rozmiarach 12, 4, 2, 1, 1, 1. Wartodci (w zaleznosci od rodzaju uzytego ziarna
kakaowego) w kawaleczkach sa nastepujace: 14, 10, 3, 1, 2. Ktore przedmioty po-
winni$my spakowacé, aby je sprzeda¢ za maksymalng kwote? Mozemy oczywiscie

Tabela 2.3. Przyktad problemu plecakowego

n| 1] 213 5
w12 4 [2[1]1
p |14 10|31

c 15

zbadaé¢ wszystkie mozliwe wektory x i wybraé najlepsza opcje na koricu (spelnia-
jaca warunek). Liczba takich wektoréw wynosi niestety 2" (wzrost wyktadniczy).
Istnieje jednak wiele okre$lonych algorytmoéw, ktére wymagaja znacznie mniej-
szej ilosci obliczeri. Niektére z nich moga dostarczyé optymalnych rozwiagzan,
inne bliskie optymalnym (heurystyka), ale za to w krétszym czasie.

Istnieje wiele réznych rodzajéow problemu plecakowego. Ponizej zaprezento-
wano kilka najpopularniejszych. Przedstawiono dwie gltéwne grupy probleméw
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— problemy z jednym i wieloma plecakami. Pierwszy typ charakteryzuje sie ist-
nieniem jednego pojemnika (plecaka), a drugi zawiera wiecej niz jeden pojemnik
(plecak). Dla zachowania spojnosci z literatura skorzystano z oryginalnych, an-
glojezycznych nazw probleméw.

0-1 Knapsack Problem (pojedynczy) jest prototypem dla wszystkich innych
probleméw plecakowych.

n

maks ijxj (2.6)
j=1

p.o. ijznj <eg¢, (2.7)
j=1

z;={0,1};7=1,...,n. (2.8)

Bounded Knapsack Problem (pojedynczy) jest uogélnieniem 0-1 KP przy
zalozeniu, ze dla kazdego j (j = 1,...,n) dostepne sa b; pozycje (b; < c/w;).
Zysk p; i waga w; pozostajg bez zadnych zmian.

maks ij:z:j (2.9)
j=1

p.o. ijxj <e, (2.10)
j=1

0<a;<bjij=1,...,n, (2.11)

x; integer; j =1,...,n. (2.12)

Przypadek, w ktorym b; = oo dla wszystkich j nazywamy Unbounded Knap-
sack Problem.

Subset-Sumum Problem (pojedynczy) jest przypadkiem, w ktorym p; = w;
dla kazdego j, ktéry to czesto wystepuje w praktycznych zastosowaniach. Pro-
blemem jest znalezienie sumy (podzbioru) wag, ktora jest najblizsza pojemnosci
plecaka.

maks ijxj (2.13)
j=1

p.o. ijxj <cg, (2.14)
j=1
7 ={0,1}5=1,....n. (2.15)

Change-Making Problem (pojedynczy) pojawiajacy sie, gdy p; = 1 dla kaz-
dego j (7 = 1,...,n). W takim przypadku ograniczenie pojemnosci plecaka
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zmienia si¢ z nieréwnosci na réwnosé. Nazwa problemu przypomina o sytuacji
kasjerki w supermarkecie. Celem jest wydanie reszty ¢ przy uzyciu maksymalnej
liczby monet.

maks Y x; (2.16)
j=1

p.o. ijxj =g (2.17)
j=1

0<z;<bsj=1,....n, (2.18)

x; integer; j =1,...,n. (2.19)

Dodanie warunku dotyczacego wielu elementéw kazdego rodzaju b; = oo dla
wszystkich j sprawia, ze problem okreslamy jako Unbounded Change-Making
Problem.

0-1 Multiple Knapsack Problem (wielokrotny) jest waznym uogolnieniem
pojedynczego problemu 0-1 KP. Pojawiaja sie tutaj rézne wersje pojemnikéw o
pojemnosci ¢; (i =1,...,m).

maks i Xn:pjl‘ij (2'20)

i=1 j=1

p.o. ijxij S Ci, (221)
j=1

> @<, (2.22)
=1

z; = {0,1}, (2.23)
j=1,...,ni=1,...,m. (2.24)

Generalized Assignment Problem (wielokrotny) jest bardziej skompliko-
wany niz wyzej wymienione. Rozwazmy sytuacje, w ktoérej zysk p i waga w
przedmiotoéw réznig sie¢ w zaleznosci od pojemnika, ktorego uzywamy. Niech p;;
bedzie zyskiem z przedmiotu j umieszczonego w kontenerze i, a w;; odpowiednio
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jego waga.

i=1 j=1

n
Pp.o. Zwi]‘xi]‘ < Ci, (2.26)
j=1

m
inj <1, (2.27)
i=1

j=1,...,ni=1,...,m. (2.29)

Warto w tym momencie zauwazy¢, ze zaprezentowany powyzej problem nie jest
§cisle klasycznym problemem plecakowym, a jego odmiana (podproblemem),
ktory to odgrywa wazna role ze wzgledu na opracowane algorytmy. Jest on row-
niez bardzo podobny w sformutowaniach matematycznych do klasycznej rodziny
probleméw plecakowych.

Nalezy zaznaczy¢, ze niniejszy fragment dotyczacy probleméw plecakowych
jest skrotowy i nie wyczerpuje licznych definicji i formut. Wydaje sie natomiast,
ze jest wystarczajacy, aby z odpowiednimi podwalinami kontynuowa¢ wprowa-
dzenie do tematu optymalizacji zakupow internetowych.

2.4 Szeregowanie zadan

Szeregowanie zadan (ang. scheduling) jest niewatpliwie waznym obszarem ba-
dan operacyjnych, czy w ogdlnosci informatyki. Problemy zwigzane z szeregowa-
niem moga by¢ zasadniczo opisane jako odpowiedni podzial zasobéw w czasie,
w celu realizacji zespolu zadan, ktore sa czescia procesow [12]. Kazde zadanie
wymaga do jego wykonania okreslonego zasobu. Charakter zasobéw, zadania,
powigzania i relacje miedzy nimi mozna zdefiniowaé¢ na wiele réznych sposobdw.
W przewazajacej czesci, szeregowanie zadan jest motywowane zastosowaniami
w przemySle oraz zarzadzaniu operacjami w ustugach. Przykltadami moga by¢:
planowanie transportu, linie produkcyjne w fabrykach, planowanie wydarzen,
ustalanie ogélnego harmonogramu pracy w najrézniejszych dziedzinach, trans-
port, trasa przejazdu pojazdéw, plan pracy oraz wiele wiecej. Jesli spojrzymy
na problemy zwiazane z planowaniem w sposéb ogoélny, to widzimy, ze mozna je
zaobserwowaé niemal na kazdym kroku w otaczajacej nas rzeczywistosci.
Gospodarka elektroniczna [88] (ang. Electronic Commerce, e-commerce) jest
stosunkowo mloda specjalnoscia informatyki dotyczaca handlu przy wykorzy-
staniu medium Internetu (o samym e-commerce wiecej napisano w rozdziale 3).
Mnogos¢ zagadniei mieszczacych sie w zakresie gospodarki elektronicznej, jak
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i réznorodnoé¢ pojawiajacych sie probleméw, stanowia doskonate pole do za-
stosowania wielu innych, bardziej rozwinietych i szerzej zbadanych specjalnosci

Kombinatoryczne modele i algorytmy réznych wariantéw ISOP

informatyki.

2.5 Oznaczenia, symbole, akronimy

W niniejszym fragmencie zdefiniowano i przedstawiono znaczenie uzywanych w
ksiazce greckich i rzymskich liter, a takze symboli, skrétéow, akroniméw i innych

oznaczen.

Symbol

W<C ) wI *

~

—~

+ INIV A VI

8 Z2—DCluN®™Mms:_

~—

=0

S

3

e
rowno$é (jest rowne)

nier6wnos$¢ (nie jest rowne)

Scista nieréwnosc (jest wieksze niz)
Scista nier6wnos¢ (jest mniejsze)
nier6wno$c¢ (jest wieksze lub réwne)
nier6wno$¢ (jest mniejsze lub rowne)
dodawanie (plus)

odejmowanie (minus)

mnozenie (razy)

pierwiastek kwadratowy

§rednia

warto$¢ bezwzgledna

definicja (jest zdefiniowane jako)
kwantyfikator ogolny

kwantyfikator szczegotowy

zakres zbioru

zbiér pusty

przynaleznosé

przynalezno$¢ (negacja)

podzbior

nadzbior

suma zbioréw

iloczyn zbioréw

réznica zbioréw

liczby naturalne

nieskonczonosé

przedzial otwarty

suma

produkt

notacja zt6zonosci obliczeniowej (tzw. duze-O)
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Litery greckie

(67

T 3e >N

(alpha)

(epsilon) bardzo mata warto§¢ dodatnia

(delta) operator zroznicowania

(phi) funkcja skumulowanego rozkladu dla rozkladu normalnego
(p

(th

i)

rho) gestosc

Litery rzymskie

F funkcja

x,p,c  zmienna (mala litera)
Tij dolny indeks zmiennych
S,L,... zbiory

Skroty i akronimy

NP
P

Nondeterministic Polynomial (niedeterministyczny wielomianowy)
Polynomial (wielomianowy)

DTM Deterministic Turing Machine (deterministyczna maszyna Turinga)
NDTM Non-deterministic Turing Machine (niedeterministyczna maszyna Turinga)

IS

Internet shopping

ISOP Internet Shopping Optimization Problem
FLP Facility Location Problem (problem lokalizacji fabryk)
X3C Exact Cover by 3-sets (problem dokladnego pokrycia przez 3 zbiory)

RS Recommender Systems (system rekomendujacy)
PCS Price Comparison Site (poréwnywarka cen)
max maximization (maksymalizacja)

maks maksymalizacja

min

minimization (minimalizacja)






Rozdzial 3

Internet 1 handel
elektroniczny

Niniejszy rozdzial zawiera krotkie wprowadzenie dotyczace poczatkoéw i ewolucji
sieci Internet. W dalsze] czesci opisano zasady handlu elektronicznego, zatacza-
jac spora porcje danych statystycznych. Dzieki tym informacjom tatwo mozna
zauwazy¢ ogrom i sile obecnego rynku e-commerce.

3.1 Internet

Przedstawiona ponizej skrétowa i ogolna droga ewolucji sieci Internet zakoriczy
okres przetomu wiekéw, kiedy Internet byl na tyle dojrzaly, ze mozna zaczaé
Swiadomie wkracza¢ w §wiat z pojeciem e-commerce.

Prawie 60 lat temu, w 1960 roku Licklider [56] zaprezentowal swoja idee
globalnej sieci polaczonych komputeréw. Opisal przy tym swoje pomysty i pro-
gnozy na symbioze miedzy czlowiekiem a komputerem. W tym samym czasie
Paul Baran, ktéry pracowal na rzecz korporacji (RAND)! zajmowatl sie rozwojem
rozproszonych sieci komunikacyjnych, ktére maja wlasnosci przetrwania nawet
gdy zostana czesciowo zniszczone (przewidywane wowczas III Wojna Swiatowa).
Pierwsze wyniki badan zostaly przedstawione amerykanskim sitom powietrznym
w 1961 roku. W latach 1960-1962 Baran opublikowat 11 obszernych opracowan
na ten temat. W ramach podsumowania, w 1964 r. ukazata sie ksigzka zatytuto-
wana O komunikacji rozproszonej [7]. Autor opisywal i badal rézne architektury
rozproszone sieci komunikacyjnej, zdolnosci ich przetrwania, czy mozliwosci i
wlasnosci pakietowych sieci komunikacyjnych (np. scentralizowanych, zdecen-
tralizowanych, rozproszonych).

!Rand Corporation (RAND), https://www.rand.org/
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Kilka lat pézniej, w 1969 roku rozgrywa sie prawdziwa historia Internetu.
Agencja o nazwie ARPA (Advanced Research Project Agency), przeksztalcona
pozniej w Agencje Zaawansowanych Projektéw Badawczych Obrony, DARPA?,
zajmujaca sie koordynowaniem badan naukowych na potrzeby wojska, odpo-
wiada za realizacje pierwszych trzech weztoéw sieci Arpanet. Eksperyment poda-
zal za koncepcjami Paula Barana i mial na celu zbudowanie zdecentralizowanej
sieci komputerowej zdolnej do dziatania nawet po zniszczeniu czesci jej architek-
tury. Do korica 1971 roku do sieci podtaczono 15 weztow [38].

Rysunek 3.1. Schematyczna struktura sieci szkieletowej oplatajacej caty glob
ziemski (zrodlo (za zgoda): www.pcformat.pl, Krwiobieg internetu, PC Format
08/2016)

W 1982 r. standaryzowano pakiet protokotu internetowego (TCP /IP), co po-
zwolilo na ogélnoswiatowy gwaltowny rozwoj wzajemnie potaczonych sieci. Rok
poZniej przyjeto protokoly TCP/IP w sprawie wspolnych norm wojskowych.
Byt to czas, w ktérym zaczeto powszechnie uzywaé terminu Internet (potaczona
sie¢). Publiczne korzystanie z Internetu rozpoczelo sie w potowie 1989 r. (AR-
PANET zostal zlikwidowany w 1990 r.). Pierwsze miedzykontynentalne szybkie
potlaczenie T1 zostato zainstalowane w 1990 roku pomiedzy Uniwersytetem Cor-
nell, a CERN. Krok ten umozliwit znacznie lepszg komunikacje niz ta oferowana
przez satelity, ktére wczesniej stuzyly do komunikacji. Pod koniec 1990 r. Tim
Berners-Lee stworzyt pierwsze niezbedne narzedzia do prezentacji dokumentéow
hipertekstowych online. Byl to protokot HyperText Transfer Protocol (HTTP)
(jeszcze nie w pelni opublikowana wersja — 0,9), HyperText Markup Language
(HTML) i pierwsza przegladarka WWW (World Wide Web). Pierwsze strony

2Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA), https://www.darpa.mil/
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www opisujace projekt zostaly umieszczone na serwerze www i byly dostepne
przy uzyciu pierwszego oprogramowania serwera HTTP.

Internet rozwijal sie coraz szybciej. Ogromne ilosci informacji i wiedzy do-
stepnej online, handel, rozrywka i sieci spotecznosciowe stymulowaty bardzo dy-
namiczny wzrost. Wedlug ostatnich raportow [47, 46] ponad potowa populacji
(54,4%) ma dostep do Internetu. Zauwazy¢ nalezy wzrost liczby uzytkownikow
do obecnych 4 156 mln w 2017 r. z 14 mln w 1993 r. (co daje prawie 300-krotny
wzrost). Platforma internetowa otworzyta wiele mozliwosci dla nowych dziatan.
Niewatpliwie, waznym aspektem w tym kontekscie, jest handel elektroniczny.

3.2 Handel elektroniczny

Dyskutujac o poczatkach handlu elektronicznego (ang. e-commerce) nalezy sie
cofna¢ w czasie odrobine dalej niz by sie moglo poczatkowo wydawaé. Ponizej
zaprezentowano liste wydarzen, waznych z punktu widzenia rozwoju e-commerce
[98].

e 1960
Wprowadzenie w zycie konceptu elektronicznej wymiany danych (ang. Elec-
tronic Data Interchange, EDI) umozliwilo zastapienie pewnych tradycyjnie
papierowych dokumentéw nowymi w formie elektronicznej. Szczegdlnymi
znanymi dzi§ doskonale przykladami sa choéby transakcje elektroniczne
(internetowe), czy dokumenty sprzedazowe — faktury. Przedstawiony kon-
cept na skale masowa zaczal by¢ realizowany wiele lat pdzniej, aczkolwiek
juz w latach 60’ i 70’ najwieksze firmy rozpoczely wykorzystywanie EDI.

e 1979

Michael Aldrich jest bezapelacyjnie nazywany ojcem handlu elektronicz-
nego. Jak to zwyczajowo sie zdarza, pomyst pojawit sie zupelnie nagle
— podczas rodzinnych zakupow. Aldrich wprowadzil w zycie swoj pomyst
realizacji zakup6w na odleglo$¢ poprzez proste podtaczenie telewizora z do-
mowym komputerem. W ten sposéb prowadzil pierwsza sprzedaz online.
Sposob sprzedazy i realizacji byl bardzo daleki od ideatu, ale bezdyskusyj-
nie stanowi podwaliny pod dzisiejszy rynek e-commerce.

e 1981
Powstaje pierwszy system B2B (Business to Business). Thomson Holidays
postanowit polaczyé¢ w grupe zesp6t 66 angielskich agentéw podrézy. Dzieki
temu mozliwa byla analiza i pozyskiwanie danych online (wérod dostepnych
broszur). Pozwolilo to bardzo szybko realizowaé¢ zamoéwienia klientow.

e 1982
Powstaje Minitel — ustuga sieciowa / system wideo-tekstowy (przypomi-
najacy niewielki zintegrowany komputer) dzialajacy online (poprzez linie
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telefoniczng — France Telecom i La Poste). Rozwiazanie zyskato duza po-
pularno$c i z pewno$cia nalezy je uznaé za najbardziej udang ustuge online
przed rozpowszechnieniem sie Internetu. Mozliwosci systemu (z dzisiejszego
punktu widzenia) byly bardzo ograniczone, ale na owe czasy uzytkownicy
mieli juz dostep do zakupdéw online, sprawdzania ksiazki telefonicznej, czy
prowadzenia czatow.

1984

W tym roku firma Tesco wprowadzita pierwszy system zakupéw online B2C
(Business-to-Consumer). Pojawil sie pomyst realizowania ich poprzez wir-
tualny koszyk zakupow (Online Shopping Basket), ktora to nazwa obowia-
zuje do dzi$ (czesto okreslana po prostu jako koszyk lub koszyk zakupow). W
tym samym roku CompuServe zapowiada projekt Electronic Mall (bardzo
przypominajacy zamystami obecnie dzialajace sklepy internetowe).

1987

Powstaje SWREG — produkt Digital River MyCommerce pozwalajacy na
sprzedaz oprogramowania (lub licencji do takowego) online. System, w
zmodyfikowanej formie, dziala do dzisiaj.

1990

Zaprezentowano pierwsza w historii przegladarke internetowa Dynatext,
bedaca integralna czescia systemu WorldWideWeb / WWW / W3 (nazwa
zostala poOZniej zmieniona na Nexus) dzialajaca w architekturze klient-
serwer, opierajaca zasade dzialania na hipertekscie (plus odno$niki — tzw.
hipertacza). Uzytkownik czytal / przegladal dokument, a hipertacza po-
zwalaly na dostep (odniesienie) do kolejnych, powigzanych dokumentow.
Autorem jest brytyjski naukowiec sir Timothy Berners-Lee, a projekt po-
czatkowo mial by¢ niewielkim programem wykorzystywanym przez CERN
(fr. Organisation Européenne pour la Recherche Nucléaire, pol. Europejska
Organizacja Badan Jadrowych).

1991

NSF (National Science Foundation) umozliwia dostep do sieci NSFNET
(szkielet sieci Internet, kolejna generacja sieci ARPANET) dla zastoso-
wan komercyjnych. Jest to jeden z najwazniejszych krokéw do obecnego
e-commerce. W tym samym roku powstaje Gopher, system informacyjny

(z zalozenia dla kampusow uczelnianych) integrujacy rézne protokoty (jak
np. FTP, telnet, WAIS).

1992

Opublikowano rewolucyjng (w zatozeniach) ksiazke opisujaca przyszte za-
tozenia e-commerce i ksztattu Internetu przysztosci. Ksiazke zatytutowano
Future Shop: How New Technologies Will Change the Way We Shop and
what We Buy [94].
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e 1994

Netscape uruchamia pierwszy certyfikat szyfrujacy, SSL (uzywany do dzi-
siaj). Byt to niewatpliwie kamienn milowy ku dzisiejszej strukturze rynku
handlu elektronicznego. Czynnik zaufania (na ktoérego wzrost wplywal
bez watpienia certyfikat SSL) do dzi§ pozostaje jednym z najwazniejszych
aspektéw zakupow internetowych. W tym samym roku zostaje urucho-
miony serwis Yahoo!, pdZniejszego giganta i potentata rynku e-commerce
i Internetu.

e 1995
W roku 1995 NSF wprowadzit optaty za rejestracje domen. Od tego mo-
mentu liczba zarejestrowanych nazw zaczeta gwaltownie rosnaé od 12 tys.
w roku 1995 do ponad dwoéch milionéw w roku 1998.

e 1998
Powstaje PayPal, ktory poczatkowo dziala w innej formie niz ta, ktora
obecnie znamy. Google dotacza do §wiata e-commerce. Yahoo! tworzy swoj
sklep Yahoo! Stores.

e 2000
W ostatnich kilkunastu latach rozw6j e-commerce przebiegal bardzo szybko.
Pojawialy sie setki nowych sklepow czy wiele platform aukcyjnych. Spora
cze$¢ z nich dziata do dzisiaj. Nowe metody platnosci i dostarczania towa-
réow utatwity handel w sieci.

Mozna powiedzie¢, ze handel elektroniczny (e-handel) jest jedna z najszybciej
rozwijajacych sie dziedzin informatyki (korzystajac gar§ciami z badan operacyj-
nych, czy optymalizacji kombinatorycznej). Warto jednak zauwazy¢, ze handel
elektroniczny jest olbrzymia hybryda zbudowana w oparciu o dodatkowe obszary
wiedzy, takie jak logistyka, gospodarka i nauki spoteczne. Handel elektroniczny
to branza, ktéra koncentruje sie na sprzedazy oraz kupowaniu produktow i ustug
online na stronach internetowych [39, 59, 102]. E-commerce w kategorii biznes-
konsument (B2C) jest jednym z kluczowych rodzajow dziatalno§ci gospodarczej
oferowanej przez Internet.

Z biegiem lat liczba dokonywanych przez uzytkownikéw zakupdw online stale
ro$nie. Wedlug badania przeprowadzonego przez comScore dla UPS [20], w 2013
roku osiagnela zdumiewajaca warto§¢ 243 mld USD. Kolejne badanie przepro-
wadzone przez Cisco z udzialem respondentéw z USA, Wielkiej Brytanii, Chin,
Brazylii i Meksyku [31] wykazalo, ze oSmiu z dziesieciu konsumentéow z ryn-
kéw wyzej wymienionych krajéw robi zakupy online, przy czym wiodaca pozycje
zajmuja grupy demograficzne w wieku 18-29 i 30-39 lat. Najnowsze badania
przeprowadzone w Europie [27] wskazuja, 7ze sprzedaz na europejskim rynku
e-commerce osiagneta w 2017 r. zawrotng kwote 602 mld € podwajajac swa
wartosé¢ w zaledwie 5 lat.
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Tendencja dynamicznego wzrostu utrzyma sie zapewne w przysztosci dzieki
pojawieniu sie nowych rynkéw internetowych, zwlaszcza w krajach azjatyckich,
takich jak Indie [101], Indonezja [104], Tajwan[107], Jordania [2], Iran[25], Ma-~
lezja [5], itd. Rynki te ze wzgledu na duza liczbe ludnosci i stosunkowo niski
wskaznik penetracji handlu elektronicznego, oferuja bardzo interesujacy poten-
cjal wzrostu. Gléwnymi zaletami (dla klienta) ptynacymi z zakup6w online sa
m.in. brak koniecznosci dojezdzania do centrum handlowego lub sklepu detalicz-
nego, istnienie szerszej oferty produktowej, duza konkurencyjno$¢ prowadzaca do
nizszych cen, pojawienie sie ptatnosci mobilnych, ktére oferuja dodatkowy kom-
fort i bezpieczenstwo postrzegane pozytywnie przez klientoéw [92]. Dzieki znacz-
nym usprawnieniom w obsludze dostaw, stalo sie mozliwe zamawianie latwo
psujacych sie produktow, takich jak zywnosé i artykuty spozywcze, co moze osta-
tecznie doprowadzi¢ do lepszego zarzadzania tego rodzaju produktami. Mozna
réwniez domniemywacé, ze zmiana na bardziej wydajne magazyny z lepsza tech-
nologia przechowywania zywno$ci przelozy sie na zmniejszenia marnotrawstwa
tego rodzaju zasobow w niedalekiej przysztosci [110].

Jesli chodzi o sprzedajacego, do gtownych korzysci ekonomicznych nalezy
zaliczy¢ fakt, ze moze on znacznie obnizy¢ koszty zwiazane z leasingiem i za-
trudnianiem pracownikow. Ze wzgledu na otwarto$é¢ dziatania platform interne-
towych istnieje mozliwo$¢ dotarcia do znacznie szerszego grona odbiorcéw niz
ma to miejsce w sklepach tradycyjnych (ang. brick-and-mortar shops).

Udogodnienia platform e-commerce dziatajace na korzy$é¢ zaréwno klientéow,
jak i sprzedawcow, sprawily, ze liczba sklepéw internetowych stale rosnie. Jesli
chodzi o sprzedawcow, wygodniejsze jest przylaczenie sie do istniejacego rynku
online (wieksze sklepy zrzeszajace pod swoim logo mniejsze podmioty), lub wdro-
zenie wlasnej strony internetowej, na ktoérej moga oferowaé swoje produkty. Na-
lezy jednak zauwazy¢, ze ta wygoda dla sprzedawcy moze sta¢ sie niedogodnoscia
dla klienta. Jak wspomniano wczesniej, wieksza konkurencja oznacza nizsza cene,
ale oznacza réwniez, ze klient moze zosta¢ przyttoczony ogromna liczbg ofert i do-
datkowych mozliwosci, co bardzo utrudnia uzyskanie najlepszej mozliwej oferty.
Problem ten zostal zamodelowany jako problem optymalizacji zakupéw interne-
towych — przez Blazewicza et al. [13], a zainspirowany wcze$niejszymi pomystami
Wojciechowskiego i Musiata [105]. Co wiecej, warto zwrdci¢ uwage na podejscie
oparte na wspétpracy, ktoére grupa kupujacych moze realizowaé jako strategie
zakupow zbiorowych przy globalnie nizszych kosztach [69].

Innym problemem dla wiekszosci uzytkownikéw, wynikajacym z handlu elek-
tronicznego, jest niespdjnosé czy nawet niejasno$é przepisoéw, ktore utatwiaja
nieuczciwym lub zto§liwym sprzedawcom wdrazanie wtasnych sklepéw interne-
towych. Wywoluja one poczucie braku bezpieczenistwa, ktérego doswiadczaja
kupujacy np. podczas podawania swoich danych osobowych i informacji finanso-
wych w celu dokonania transakcji. Inng niepokojaca dla klienta sytuacja jest nie-
moznosé sprawdzenia przedmiotéow przed dokonaniem zakupu [52]. Oczywiscie
ta sytuacja poprawia sie z kazdym rokiem poprzez wprowadzanie kolejnych regu-
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lacji. Niemniej jednak caly czas brakuje skuteczniejszych mechanizmoéw obrony
przed oszustami. Niestety regularnie styszy sie o falszywych sklepach, ktére wy-
tudzity (pobraly) pieniadze za nigdy niedostarczone towary. Nalezy spokojnie i
przemy$lanie dokonywaé zakupéw, a takze zwracaé szczegdlng uwage na bardzo
korzystne oferty.

Majac na uwadze powyzsze wiemy, ze klienci zazwyczaj wola poswiecac lepsze
oferty (tansze), ktore sa prezentowane przez mniej renomowanych sprzedawcow,
aby kupié¢ drozszy produkt, oferowany przez znany i zaufany sklep z lepszym pre-
stizem wérod innych konsumentow [108, 45]. Biorac pod uwage takie zachowania
zaobserwowane u wiekszosci klientéow sklepéw internetowych, problem optymali-
zacji zakupow internetowych zostal rozbudowany i zaprezentowano jego ciekawa
i nowg odmiane. Wersje, gdzie analizie poddane zostaly wtasnie takie aspekty
jak zaufanie, prestiz i wiarygodno$¢ (patrz rozdziat 7).

3.3 E-commerce w Polsce

Wiele bardzo ciekawych i rzetelnych informacji dotyczacych rynku e-commerce w
Polsce mozna znalezé w najnowszym raporcie E-commerce w Polsce [34]. Ponizej
przytoczono kilka najciekawszych i najistotniejszych faktow.

e Ponad polowa (dokladnie 54%) badanych internautéow kupuje produkty
online. Dane dotycza oséb we wszystkich grupach wiekowych, z réznym
poziomem wyksztalcenia, posiadajacych rézne dochody, czy zamieszkuja-
cych miejscowosci réznej wielkosci. Badana grupa jest reprezentatywna dla
Polski.

e Swiadomosé internetowa (dotyczaca zakupow) kupujacych jest bardzo wy-
soka. Posiadaja oni sporg wiedze dotyczaca marek i serwiséw internetowych
e-commerce.

e Polacy zdecydowanie preferuja robienie zakupéw w sklepach zlokalizowa-
nych na terenie Polski. Zakupy realizowane w zagranicznych serwisach
sa nadal rzadkoscig (statystycznie). Co ciekawe, zakupy w tych sklepach
deklaruja osoby z wysokimi dochodami (ponad 5000 zt miesiecznie), wy-
ksztalceniem wyzszym i niskim wiekiem.

e Zdecydowanie najpopularniejszymi kategoriami kupowanych produktow sa
odziez (dodatki, akcesoria) i ksiazki, ptyty, filmy.

e Wiekszos¢ kupujacych dosy¢ aktywnie uczestniczy w procesie zakupow.
Dokonuja poszukiwan produktéw, czytaja opinie na ich temat, poszukuja
informacji dotyczacych marek.
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e Czynnikami, ktére najbardziej zachecajg do zakupoéw sa dostepnosé, wy-
goda realizacji zakupow, czy korzystniejsza cena w poréwnaniu ze sklepami
stacjonarnymi.

e Nalezy zauwazy¢, iz bardzo waznym czynnikiem zachecajacym do zakupow
online jest mozliwo$¢ zwrotu towaru bez podania przyczyny w ciagu 14
dni od jego otrzymania. Dzieki temu mozna towar obejrzeé, czy nawet
przymierzy¢ odziez i dopiero wtedy podja¢ finalng decyzje o pozostawieniu
towaru.

e Kupujacy jako jeden z gtéwnych probleméw okreslaja wysokie koszty do-
stawy, czy przedluzajacy sie czas realizacji i dostarczania zaméwien.

e Jesli chodzi o znane marki, niekwestionowanym liderem sprzedazy online w
Polsce pozostaje Allegro. Nastepnie nalezy wymieni¢ Olx, Zalando, eBay i
Ceneo. Chetnie tez zagladamy do internetowych perfumerii, sklepéw RTV
AGD, ksiegarni czy aptek.

3.4 Systemy rekomendujace

Rysunek 3.2. System rekomendujacy — grafika pogladowa

W ogdblnym znaczeniu systemy rekomendujace (ang. Recommender Systems,
RS) [89] sa zbiorem metod i oprogramowaniem stuzacym udzielaniu sugestii do-
tyczacych wyboru przedmiotéow / obiektéw wlasciwych dla uzytkownika — naj-
bardziej odpowiadajacych jego potrzebom [86, 60, 17]. Sugestie moga dotyczy¢
roznych aspektéw wspomagania wyboru, a w szczeg6lnosci obiektéw do kupienia,
muzyki do stuchania, czy rekomendacji dotyczacych wiadomosci do przeczyta-
nia. W dobie doskonale rozwinietego Internetu i srodowiska e-commerce klient
sklepu internetowego musi mierzy¢ sie z ogromem bombardujacych go informacji
i ofert, a do tego nie zawsze sg to informacje prawdziwe — tzw. szum informacyjny
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i brudne informacje. Dlatego tez rola systeméw rekomendujacych stata sie nie
do przecenienia dla uzytkownikéw dokonujacych zakupoéw online. W ostatnich
latach opracowano wiele technik stuzacych jak najlepszemu przygotowaniu pod-
powiedzi, ktore beda najlepiej dopasowane do konkretnej osoby, albo jej profilu.
Wiele z tych rozwiazan zostalo zaimplementowanych z sukcesem.

Ciekawym aspektem badan systeméw rekomendujgcych jest fakt, ze $§miato
mozna je nazwac interdyscyplinarnymi. Lacza chocby takie aspekty jak:

e sztuczna inteligencja,

e problemy komunikacji cztowiek-komputer,

e zagadnienia technologii informacyjnej,

e eksploracje danych,

e statystyke,

e badania dotyczace graficznych, adaptowalnych interfejséw uzytkownika,
e system6w wspomagania decyzji,

e marketingu,

e zachowan konsumentow.

Jednym z najpopularniejszych systeméw rekomendujacych jest system pod-
powiadajacy tytuly ksigzek, ktore moga zainteresowac klienta sklepu Amazon.com
[48]. System jest spersonalizowany i dopasowuje swoje rekomendacje do kazdego
klienta z osobna. Inne systemy czesto analizuja zachowania grup uzytkownikow.
Istnieja takze systemy, ktére nie dokonuja spersonalizowanej analizy i proponuja
wszystkim odwiedzajacym produkty z podobnej, wygenerowanej przez zapro-
jektowany algorytm listy. Moga to by¢ np. najlepiej sprzedajace sie pozycje,
nowosci, najwyzej oceniane produkty, czy najcze$ciej komentowane.

Systemy spersonalizowane w swojej najprostszej formie moga tworzy¢ liste
rankingowa produktow, ktore warto poleci¢ danemu uzytkownikowi. RS probuje
zaproponowaé pozycje, ktére beda najlepiej odpowiada¢ wymaganiom klienta,
bedac jednoczesnie zgodne z zadeklarowanymi przez niego ograniczeniami. Aby
to osiagnaé, RS moze analizowaé informacje o ocenach wystawianych przez uzyt-
kownika, sposobie w jaki nawiguje na stronie internetowej, czasie, ktéry wyko-
rzystuje na odwiedzanie konkretnych podstron, itd.

Rozwo6j systemoéw rozpoczeta dosyé oczywista i prosta obserwacja. Nowi
klienci, ktorzy nie maja jeszcze wyrobionego swojego zdania w rzeczonym tema-
cie, przy wyborze produktu kieruja sie najczesciej ocenami innych uzytkownikéw
[65]. Wiekszym uznaniem beda obdarzane oceny wystawione przez osoby, ktore
sa godne zaufania w danym temacie — np. krytycy filmowi, dziennikarze. Natu-
ralnym rozwinieciem tego podej$cia moze by¢ fakt rekomendowania produktow,
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ktore znalazty uznanie wérod aktywnych uzytkownikéw o podobnym profilu (za-
interesowan, wieku, zakupéw). Rozwoj sklepow, portali aukcji internetowych, a
takze znacznie poszerzenie oferowanego przez nie asortymentu (czesto w ramach
jednego sklepu) wymusit dalszy rozwoj i badania naukowe dotyczace problemoéow
systeméw rekomendujgcych. Nalezy rowniez zauwazy¢ wielki przyrost informa-
cji, rozwdj systemdéw poréwnujacych ceny, czy serwiséw kolekcjonujacych opinie
klientéw na temat danego sklepu i/lub produktu. Ogromny przyplyw informacji
i gigantyczna ilo$¢ oferowanych produktoéw, jak i oferentéw stawala sie przy-
tlaczajaca dla znacznej czesci kupujacych [91]. Obecne RS sa znacznie bardziej
rozbudowane. Korzystajac z wynikéw badan naukowych, kolejnych modeli ma-
tematycznych i odkryé, potrafia dokonywaé znacznie lepszych rekomendacji niz
ich poprzednicy.

Ze wzgledu na bardzo dynamiczny rozwoj e-commerce réwniez RS dotyka gi-
gantyczny wzrost zainteresowania. Sa one po prostu zrédtem dodatkowej, jakze
waznej informacji. Z jednej strony sa Swietnym aplikowanym narzedziem, ktére
jest z sukcesami wykorzystywane w tak znanych platformach jak cho¢by Ama-
zon.com, YouTube, Netflix, Yahoo, Tripadvisor, czy IMDb. Z drugiej strony
posiadaja ogromny tadunek i miejsce dla badan naukowych. Organizowane sa
specjalistyczne konferencje, czy wydawane sa Swiatowej klasy czasopisma po-
Swiecone w calosci lub znacznej czesci niniejszemu tematowi.

Tres¢ tej krotkiej sekcji miata na celu jedynie przyblizenie idei systemow
rekomendujacych. Po szerokie i szczegolowe informacje warto odwotaé sie do
ksiazki Recommender Systems Handbook [89)].

3.5 Poréwnywarki cen

Tzw. porownywarki cen (ang. Price Comparison Sites, PCS) to serwisy interne-
towe oferujace stworzenie list rankingowych ofert na dany produkt. Konkuren-
cyjnos¢ oferentow [55] ma powodowaé obnizenie cen produktu [54], podobnie jak
mozna to zaobserwowaé¢ w przypadku aukcji internetowych [49]. Na prezento-
wanej liscie rankingowej znajda sie oferty sklepow (tych, ktore maja podpisane
umowy z wiladcicielami serwisu), ktore posiadaja w sprzedazy szukany produkt.
Warto zauwazy¢, ze witryny oferujace poréwnywanie cen sa w chwili obecnej
bardzo popularne. Do ogélnie uznanych i czesto odwiedzanych nalezy zaliczyé:
Google Shopping, NexTag, PriceGrabber, Shopping.com, Shopzilla. Co ciekawe,
bardzo wysoka pozycje zajmuje tutaj doskonale znana na polskim rynku aplika-
cja www.ceneo.pl.

Przy wielu zaletach ptynacych z uzytkowania serwiséw poréwnujacych ceny,
dostrzec nalezy réwniez liczne utomnosci funkcjonalne. Mianowicie, najwieksza
ich wada jest mozliwo$¢ poréwnania ceny tylko jednego produktu w danym mo-
mencie. Je§li mamy zamiar kupi¢ wiele produktéow (np. wiele ksiazek, ptyt audio,
itd.), otrzymujemy wiele oddzielnych list rankingowym. Zakupienie wszystkich
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zadanych produktéw w najnizszej sumarycznej cenie, okazuje sie zadaniem bar-
dzo trudnym. Nie wspominajac juz o dodatkowych aspektach wystepowania ra-
batow oferowanych przez sklepy, czy réznych opcjach dostawy [58].
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Rozdzial 4

Problem optymalizacji
zakupow internetowych

Problem optymalizacji zakupow internetowych (ang. Internet Shopping Optimi-
zation Problem, ISOP), gdzie klient chce zrealizowac liste zakupow korzystajac
z oferty sklepéw internetowych zostal oryginalnie zaproponowany przez Blaze-
wicza et al. [13]. Celem jest dokonanie zakupéw przy najnizszym mozliwym
rachunku koricowym. Uwzgledni¢ nalezy ceny produktéw i koszty wysytki [71].

Dla zilustrowania problemu przyjrzyjmy sie prostemu przyktadowi. Klient
chce kupié piec¢ ksigzek. Ceny produktéw i koszty dostaw w sze§ciu roznych skle-
pach zostaly zaprezentowane w tabeli 4.1. Celem jest zakup wszystkich pieciu
ksigzek przy minimalnym lacznym koszcie. Wsparcie z aktualnie dostepnych ser-
wisow porownujacych ceny (dalej zwane poréwnywarkami cen, PCS) pozwala na
budowanie koszyka klienta w oparciu o najtansze oferty dla poszczegolnych ksia-
zek. Wyniki procesu selekcji przedstawiono w tabeli 4.2. Zakupy dokonywane
na podstawie sugestii porownywarki cen nie bylyby optymalne (koszt catkowity:

Tabela 4.1. Ceny ksiazek (A-E) i koszty dostawy oferowane przez szesé¢ sklepow
internetowych

Koszt A | B | C|D| E | Dostawa | Suma
Sklep1 | 18 | 39 | 29 | 48 | 59 10 203
Sklep 2 | 24 | 45 | 23 | 54 | 44 15 205
Sklep 3 | 22 | 45 | 23 | 53 | 53 15 211
Sklep 4 | 28 | 47 | 17 | 57 | 47 10 206
Sklep 5 | 24 | 42 | 24 | 47 | 59 10 206
Sklep 6 | 27 | 48 | 20 | 55 | 53 15 218
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Tabela 4.2. Rozwigzanie poréwnywarki cen — wynik procesu selekcji

A B C D E Dostawa | Suma
Cena 18 39 17 47 44 45 210
Sklep | Sklep 1 | Sklep 1 | Sklep 4 | Sklep 5 | Sklep 2

Tabela 4.3. Optymalny koszt zakupu ksigzek A-E w okreslonych sklepach

A B C D E Dostawa | Suma
Cena 18 39 17 48 47 20 189
Sklep | Sklep 1 | Sklep 1 | Sklep 4 | Sklep 1 | Sklep 4

210), poniewaz proste poréwnanie cen nie obejmuje kosztow dostawy, ktore ro-
sng wraz ze wzrostem liczby wybranych dostawcow. W celu znalezienia globalnie
najtarnszego rozwiazania mozna dokonaé pelnego wyszukiwania wszystkich moz-
liwych realizacji zakupow. Jest to rozwigzanie nieefektywne czasowo i zasobowo,
ale dla tak prostego przykladu mozna je wykonaé¢ nawet samemu na kartce pa-
pieru. Analizowany przez nas prosty przykltad pokazuje, ze proces optymalizacji
przynosi zauwazalne oszczednosci. W naszym przykladzie optymalna cena za-
kupu ksiazek (korzystajac z oferty sklepéw 11 4) wynosi 189 (patrz tabela 4.3).

4.1 Definicja formalna — model matematyczny

Kupujacy poszukuje zestawu produktow N = {1,...,n} robigc zakupy w m
sklepach. Dla dostepnych w sklepach produktow N;, dla kazdego produktu j € N
okreslono jego koszt c;; i cene dostawy d; — koszty sa zwigzane z kazdym sklepem
[, 1 =1,...,m. Dla przejrzystoSci macierzy cen zaklada sie, ze c;; = oo jesli
j € N;. Problem polega na znalezieniu sekwencji wylacznych zestawow (lub
koszykow) produktow X = (Xi,...,X,,), ktére nazywamy sekwencjq koszyka,
w taki sposob, ze X; C N;, I = 1,...,m, U2, X; = N, oraz calkowity koszt
produktéw i dostaw, oznaczony jako F(X) := Y °; (6(|Xl|)dl + 2 ex, cﬂ),
jest minimalizowany.

4.2 Zlozonos$é obliczeniowa problemu

Twierdzenie 1 Problem ISOP nalezy do klasy problemdow silnie NP-trudnych,
nawet jesl wszystkie ceny dostepnych produktow sq¢ rowne zeru, a wszystkie koszty
dostaw wynoszq jeden.

Dowdd 1 Dia odpowiadajgcej ISOP decyzyjnej wersji problemu (nazwijmy jg
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P1) przeprowadzimy pseudo-wielomianowq transformacje ze znanego powszech-
nie, silnie NP-zupetnego problemu EXACT COVER BY 3-SETS (X3C) [83]. Trans-
formacja ta udowodni silng NP-trudnosé¢ oryginalnej, optymalizacyjnej wersji
problemu ISOP.

Ezact Cover by 3-sets (X3C) mozna zdefiniowaé w nastepujgcy sposdb: Przyj-
mugjgce rodzine E = {Fy, ..., Er} 3-elementowych podzbioréw zbioru K = {1,. ..,
3k} pytanie brzmi czy E zawiera doktadne pokrycie K, tj. taki podzbior Y C E,
ze kazdy j € K nalezy doktadnie do jednego 3-elementowego zbioru w'Y ? Oczy-
wiste jest, ze jesli Y jest rozwigzaniemn dla X3C to |Y| = k.

Korzystajgc z instancji problemu X3C, konstruujemy nastepujgcq instancje
problemu P1. Istniejg m = L sklepy, w ktorych znajdujg sie produkty okre-
Slone zbiorem Ny = E;, l =1,..., L. Kupujgcy chciatby nabyé zestaw produktow
N = K. Koszt kazdego produktu dostepnego w kazdym sklepie jest rowny zeru
(cji=0,35€N;,l=1,...,m), natomiast koszty dostawy z dowolnego sklepu do
kupujgcego wynoszq jeden (dy =1, 1,...,m). Wartosé progowa/graniczna (ang.
threshold value) kryteriow wynosi y = k. Udowodnimy, ze X3C ma rozwigza-
nie wtedy 1 tylko wtedy, gdy istnieje rozwigzanie X dla skonstruowanej instancyi
problemu P1 przy F(X) < k. Latwo zaobserwowaé, zZe transformacja jest jed-
nocze$nie wielomianowa i pseudo-wielomianowa. Dlatego problem P1 nalezy do
klasy NP.

Niech Y bedzie rozwigzaniem dla X3C. Skonstruujmy rozwigzanie dla pro-
blemu P1, w ktorym wymagane k produkty sq kupowane w okreslonych sklepach
wedtug zestawow produktow Ny = By € Y, tj. X; = Ny jesli Ny € T © X; = ¢ jesh
N; €Y. SkoroY jest doktadnym pokryciem K, wszystkie wymagane produkty sq
zakupione, a koszt takiego rozwigzania jest rowny F(X) = k.

Zatézmy teraz, zZe istnieje rozwigzanie X dla problemu P1 z kosztem F(X) <
k. Z jednej strony, dla tego rozwigzania liczba sklepow o wartosciach X; # ¢ nie
powinna przekraczaé k, poniewaz w przeciwnym razie F(X) > k. Z drugiej strony
liczba tych sklepow nie powinna byé mniejsza niz k, poniewaz w przeciwnym
razie co najmniej jeden produkt j € N nie bedzie zakupiony. Dlatego tez istniejg
doktadnie k sklepy o wartos$ci X; # ¢. Poniewaz zakupione produkty tworzq
zestaw K, zbior wybranych sklepow X; # ¢ stanowi rozwigzanie dla X3C. ]

Przedyskutujemy teraz mozliwo$¢ aproksymacji dla problemu ISOP. Roz-
wazmy jego szczegblny przypadek, w ktorym koszt kazdego produktu w dowol-
nym sklepie wynosi zero, a koszt dostawy z dowolnego sklepu do kupujacego
rowny jest jeden. Ten szczegolny przypadek jest rownowazny z MINIMUM SET
COVER problem [23].

MiINIMUM SET COVER: Przy zbiorze C' podzbioréw skoriczonego zbioru S,
odszukaj pokrycie zbioru S, tzn. podzbior C' C C' taki, ze kazdy element w S
nalezy do co najmniej jednego C’, co minimalizuje moc zbioru, tj. |C’].

Wedtug literatury [85] problem MINIMUM SET COVER jest wielomianowo
nieaproksymowalny w stosunku c - In|S|, dla stalej ¢ > 0. W zwiazku z tym
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przedstawi¢ mozna nastepujaca teze [13].

Teza 1 Nie istnieje wielomianowy algorytm (c - Inn)-aproksymacyjny dla pro-
blemu ISOP, chyba ze P = N'P.

4.3 Rozwiazania wielomianowe dla specjalnych przy-
padkéw

Nalezy zauwazy¢, ze trudno$é¢ rozwigzania problemu ISOP zostata stwierdzona
na podstawie zalozenia, ze zaréwno liczba produktéw n, jak i sklepéw m sa
zmiennymi. W tej sekcji zaprezentowano dwa podejscia wielomianowe, ktére sa
mozliwe do zastosowania gdy n lub m sa stalymi.

Idea pierwszego algorytmu SHOP-ENUM opiera sie na wyliczeniu wszystkich
mozliwych wyboréw sklepéw, w ktorych znajduja sie wszystkie wymagane pro-
dukty. Nalezy wybraé¢ najlepsza sekwencje zakupow X M) dla kazdego zestawu
wybranych sklepow M, M C {1,...,m}. Umozliwi to obliczenie catkowitej sumy
kosztu produktéw i dostawy dla kazdego M, a w korncu znalezienie rozwigzania
X* przy minimalnym koszcie catkowitym F*.

Algorytm Shop-Enum
Krok 1. Ustaw warto§¢ F* =oc0i X/ =¢,1=1,...,m.

Krok 2. Rozwaz wyboér sklepow, w ktorych mozna kupié¢ wszystkie wymagane
produkty. Moze zosta¢ wybrany kazdy sklep I, [ € {1,...,m} jesli V; nie jest pu-
sty — tak wiec do dyspozycji mamy 2™ krokéw. Dla kazdego zestawu wybranych
sklepéw M przeprowadz nastepujace obliczenia. Jesli M nie zawiera wszystkich
wymaganych produktéw pomin ten wybér. W przeciwnym razie wykonaj co
nastepuje. Okresl sekwencje koszyka XM = (xM) . x (M), Xl(M) C N,
1,...,m jak ponizej. Dla kazdego produktu i € N, wybierz sklep | € M, w kto-
rym koszt produktu ¢ jest najtanszy. Moze to by¢ wykonywane w stalym czasie,
jesli dane kosztow c¢;; produktéw ¢ przechowujemy na stosie. Przypisz produkt ¢
do odpowiedniego multizbioru X Z(M). Zauwaz, ze strategia przypisywania moze
wyeliminowaé niektére z wybranych sklepéw. Podejscie jest optymalne dla da-
nego doboru sklepéw ze wzgledu na fakt, ze catkowite koszty produktéw sg mi-
nimalizowane, a catkowity koszt dostawy nie przekracza sumy kosztoéw dostawy
dla wybranych sklepéw. Oblicz catkowity koszt F(X (M), Jezeli F(X(M)) < F*
ponownie ustaw warto§¢ F* = F(XM)) i X* = X (M),

Krok 3. Optymalne rozwigzanie wyjsciowe to X* z minimalnym kosztem F*.

Ztozonos¢ czasowa algorytmu SHOP-ENUM wynosi O(n2™), przy czym jest
wielomianowa (liniowa), jesli liczba sklepow m jest stala.
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Idea drugiego algorytmu PRODUCT-ENUM jest wyliczenie wszystkich moz-
liwosci wyboru sklepu dla kazdego produktu. Niech S = (Si,...,S5,) bedzie
sekwencja sklepow taka, ze S; € {1,...,m} jest sklepem, w ktorym zostanie
zakupiony produkt ¢, ¢ = 1,...,n. Algorytm okresla sekwencje sklepow S* przy
minimalnym koszcie catkowitym F'*.

Algorytm Product-Enum
Krok 1. Ustaw warto§¢ F* = oo oraz S} =¢,i=1,...,n.

Krok 2. Rozwaz sekwencje sklepow S = (S1,...,5,) w taki sposéb, ze produkt
1 € N zostanie zakupiony w sklepie S;, i = 1,...,n. Jest co najwyzej m™ takich
sekwencji. Dla kazdego S, oblicz koszt odpowiedniej sekwencji koszyka F'(S).
Jesli wartosé F'(S) < F* ustaw ponownie wartosci F™* = F(S), S* = S i przejdz
do analizy kolejnego zestawu sklepow € S.

Krok 3. Optymalne rozwigzanie wyjsciowe to X* z minimalnym kosztem F*.

Ztozonos¢ czasowa algorytmu PRODUCT-ENUM wynosi O(nm'™) — jest wielo-
mianowa, jesli liczba produktéow n jest stala.

Algorytm PRODUCT-ENUM moze by¢ stosowany w praktyce, jezeli liczba pro-
duktow n jest niewielka, a liczba sklepéw m, w ktoérych sg one dostepne jest duza.
Alternatywnie, jesli liczba sklepo6w m jest mala, a liczba produktow n jest duza,
algorytm SHOP-ENUM moze by¢ wydajny.

4.4 Algorytmy

W niniejszej sekcji zaprezentowane zostana algorytmy rozwiazujace ogblny pro-
blem ISOP — rozwiazanie doktadne/optymalne i rozne heurystyki. Doktadne roz-
wigzanie oparte jest o programowanie liniowe catkowitoliczbowe (ang. Integer
Linear Programming Model, ILP). Pierwszym przyblizonym podejsciem jest al-
gorytm komoérkowy oparty na obliczeniach wykonywanych przez proste komoérki
przetwarzajace, ktére dzialaja na wlasnej populacji i dziely sie informacjami z
innymi komoérkami w celu poprawy wydajnosci catego systemu. Drugi algorytm
heurystyczny zwiazany jest ze specjalnie opracowanym wariantem algorytmu
MIN-MIN. Kolejne heurystyki zbudowane sg na podstawie filozofii algorytmow
zachtannych, jak i bardziej rozwinietego podejicia szukajacego lokalnych opti-
mow.

4.4.1 Model programowania calkowitoliczbowego

W celu optymalnego rozwigzania problemu ISOP z kosztami dostawy, zapropo-
nowano podejscie oparte o programowanie catkowitoliczbowe [57].
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Poza notacjg uzywang dotychczas warto nadmieni¢, Ze zmienna binarna x;;
wskazuje, czy produkt j zostal zakupiony w sklepie 7, natomiast zmienna binarna
y; wskazuje, czy przynajmniej jeden produkt zostal zakupiony w sklepie .

i=1

i=1 j=1

p-0. xz;; € {O, 1} Vie M,Vj e N, (42)
y; € {0,1} Vie M, (4.3)
i=1 j=1
» w;=1 Vj€eN, (4.5)
=1
ny; — > x5 >0 Vi€ M. (4.6)

j=1

W niniejszym modelu ILP funkcja celu (4.1) jest przedstawiona jako calko-
wity koszt zakupu produktéw w wybranych sklepach, tacznie z kosztami dostawy.

Lista i opis ograniczenl przedstawiaja si¢ nastepujaco. Ograniczenie 4.4 gwa-
rantuje, ze liczba zakupionych produktow jest réwna liczbie produktéw na liscie
zakupdw, natomiast ograniczenie 4.5 gwarantuje, ze wybrany zostanie tylko je-
den produkt kazdego rodzaju. Ograniczenie 4.6 zapewnia, ze zmienna y; przyj-
muje wartos$¢ 1 przy zakupie produktu ze sklepu i.

Jest to model dla liczb catkowitych, poniewaz zmienne decyzyjne x;; i y; sa
reprezentowane jako liczby catkowite. Dodatkowo model ma charakter liniowy,
poniewaz funkcja celu i funkcje w ograniczeniach sa liniowe.

Poprawno$¢ proponowanego modelu ILP zostala zweryfikowana za pomoca
algorytmu wyliczeniowego. Metoda ta generuje wszystkie kombinacje list zaku-
poéw, co zapewnia uzyskanie optymalnego rozwigzania we wszystkich przypad-
kach (ale tylko dla bardzo malych instancji problemu). Rozwiazania uzyskane za
pomoca ILP zostaly poréwnane z optymalnymi rozwigzaniami algorytmu wyli-
czeniowego w celu wykrycia rozbieznosci. Test ten potwierdzil, ze ILP uzyskato
wlasciwe, optymalne rozwigzanie na zestawie danych Small.

4.4.2 Algorytm MIN-MIN i jego warianty

Algorytm MIN-MIN jest dobrze znany i szeroko opisany w literaturze [32, 26,
76] jako przedstawiciel statycznych algorytmoéw planowania zadan, gdzie kazde
zadanie powinno by¢ przypisane do zasobu.

Podzielony jest na dwie fazy:
1. Pierwszym etapem jest ustalenie / obliczenie wszystkich oczekiwanych czasow
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realizacji dla kazdego zadania i zasobu: matryca o wymiarach ¢ x n.

2. W drugim etapie wszystkie zadania sa szeregowane w oparciu o minimalne
czasy realizacji. W kazdym kroku algorytmu zadanie z minimalnym czasem re-
alizacji jest przypisywane do odpowiedniego zasobu i usuwane z listy zadan ocze-
kujacych na wykonanie.

Jedna z gltéwnych zalet tego podejscia jest to, ze generalnie jest ono w stanie
uzyska¢ dobrej jakosci rozwiazania przy stosunkowo niewielkim koszcie oblicze-
niowym.

Pseudokod MIN-MIN zostal zaprezentowany w postaci algorytmu 1. Algo-
rytm ten rozpoczyna obliczenia od pustej sekwencji wyboru produktow X. Ze
zbioru N dostepnych produktéw, szukamy produktu, ktéry ma najnizsza taczna
cene po dodaniu do X, biorac pod uwage cene sprzedazy produktu i koszt do-
stawy ze sklepu.

Element, ktéry w najmniejszym stopniu zwieksza catkowity koszt aktualnego
rozwigzania, dodawany jest do X. Nastepnie przypisany produkt jest usuwany
z listy zakupow N oraz z wielozbioru N;.

Powyzsze kroki sa powtarzane do momentu zakupu wszystkich produktéw,
innymi stowy, poki lista zakupéw N nie bedzie pusta. Algorytm MIN-MIN jest
algorytmem wielomianowym o zlozonosci czasowej O(mn?).

Jednym z gltownych mankamentow tej heurystyki jest fakt, ze jest ona po-
datna na stagnacje ze wzgledu na swoja deterministyczng nature. Co wiecej, jego
dziatanie moze prowadzi¢ do uzyskania lokalnie nieoptymalnych rozwiazan, po-
niewaz w kazdym sklepie wystepuje dodatkowy koszt dostawy. Nalezy to wziaé
pod uwage jako jedna z gtéwnych réznic pomiedzy algorytmem MIN-MIN, a al-
gorytmem zachtannym GREEDY (opisanym w dalszej czesci — podsekcja 4.4.4).

Potencjalng strategia zniwelowania tego problemu jest zastosowanie jednej
lub kilku metod wyszukiwania lokalnego, takich jak przyktadowo przedstawiona
w algorytmie 2. Algorytm rozpoczyna dziatanie od utworzenia wektora wartosci
par, ktéry zawiera produkty j przypisane w sekwencji wyboru produktéw X4
z odpowiadajacym kosztem cost i zawiera c;j, a takze d; z wielozbioru N;.

Wektor V jest sortowany rosnaco. Nastepnie sekwencja X,;4 jest przypisana
do sekwencji X, a jej biezaca warto$¢ funkcji celu jest zapisana w zmiennej
oldTotalCost.

Kolejno dla kazdego produktu j w V sprawdzamy, zaczynajac od najdroz-
szych produktéw, z ktérego sklepu mogliby$my go kupi¢, aby zmniejszy¢ catko-
wity koszt wyboru produktow X.

Po zakoniczeniu wyszukiwania dla danego produktu, zostaje on przyporzad-
kowany do nowego sklepu lub pozostaje w sklepie wybranym uprzednio. Proces
ten trwa do momentu, az wszystkie produkty 7 w V zostang przeanalizowane.

Dodatkowo, algorytm LS moze by¢ zastosowany do standéw posrednich roz-
wigzania generowanego przez algorytm MIN-MIN. Moze to prowadzi¢ do uzy-
skania lepszego rozwigzania koricowego. Algorytm lokalnego wyszukiwania jest
algorytmem wielomianowym o ztozonosci czasowej O(n?).
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Algorytm 1 MiN-MIN

Obliczanie rozwiazania przy uzyciu algorytmu Min-Min.

Require:
N;: Wielozbiér dostepnych produktéw dla kazdego sklepu.
N: Lista zakupow.
M: Lista sklepow.

Ensure:
X = (Xy,...,X,n): Sekwencja wyboru produktow.
F: taczna suma kosztéow produktéw i dostaw.

X = (X =0,..., Xp=0)
2: while N # () do

3 min = oo

4 for all € M do

5 for all j € N do

6: przydzielProdukt j to X;
7 if F(X) < min then
8 min = F(X)

9 j=3j

10: end if

11: usunProdukt j z X;
12: end for

13: end for

14: przydzielProdukt j' w sklepie ¢ to X;
15: usuiProdukt j' z Nij' z N;

16: end while

17: return X

W eksperymentach poréwnano trzy wersje algorytmu MIN-MIN w celu okre-
Slenia jakoSci rozwiazai i czasu potrzebnego na obliczenia: oryginalny MIN-MIN,
algorytm MINMIN-+LOCAL SEARCH, oraz odmiane MINMIN+MIDLOCAL SE-
ARCH.

Pseudokod i zasada dziatania drugiej z wymienionych powyzej odmian zo-
stala zaprezentowana w algorytmie 3. Algorytm rozpoczyna dzialanie od wyge-
nerowania rozwigzania metoda MIN-MIN (algorytm 1), aby natychmiast uzyska¢
rozwiazanie lokalnego optimum przy uzyciu metody lokalnego wyszukiwania opi-
sanej w algorytmie 2.

Algorytm wyszukiwania MINMIN+LOCAL jest algorytmem wielomianowym
o ztozonosci czasowej O(mn?). Ztozonosé czasowa lokalnego wyszukiwania jest
pominieta (O(n?)), poniewaz zawiera sie w ztozonosci algorytmu MIN-MIN.

Trzecia wariacja, pokazana w algorytmie 4, stosuje algorytm wyszukiwania
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Algorytm 2 Przeszukiwania lokalnego LOCAL SEARCH, LS

Oblicza lokalne optimum w zadanej przestrzeni przeszukiwania.

Require:
Xotd = (Xotdy s - - - Xoid,, ): Lista (sekwencja) produktow.
N;: Wielozbiér produktéow dostepnych dla kazdego sklepu.
Ensure:
X = (Xy1,...,Xm): Poprawiona lista wybranych produktow.
F: suma cen produktéw i kosztéw wysytki.

1: dodajProdukt j przy cost = c¢;; +d; z X4, do V
2: posortuj V wedlug cost w kierunku rosnacym

3 X =Xo4

4: oldTotalCost = F(X)

5: for all j € V do

6 usuniProdukt j z X;

7 for all : € M do

8 przydzielProdukt 5 do X;

9 if F(X) < oldTotalCost then

10: oldTotalCost = F(X)

11: i’ =1

12: end if

13: usunProdukt j z X;

14: end for

15: przydzielProdukt ;7 w sklepie ¢/ do X;
16: end for

17: return X

lokalnego do cze$ciowych rozwigzan skonstruowanych przez algorytm MIN-MIN,
aby je ulepszy¢ i poprowadzi¢ do lepszego rejonu w przestrzeni wyszukiwania.
Moment zastosowania metody wyszukiwania lokalnego jest kontrolowany po-
przez zmienng «, ktéra zalezy od wielkosci rozwigzywanej instancji. Algorytm
MINMIN+MIDLOCAL SEARCH jest algorytmem wielomianowym o zlozonosci
czasowej O(mn?). Jest to najgorszy przypadek, gdzie algorytm LOCAL SEARCH
jest stosowany za kazdym razem, gdy nowy sklep jest dodawany do cze$ciowego
rozwigzania.

4.4.3 Filozofia przetwarzania komoérkowego — algorytm CEL-
LULAR

Podejscie obliczen komoérkowych jest opisane [93] jako filozofia projektowania
algorytméw oparta na trzech powigzanych ze soba zasadach. Zasada prostoty
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Algorytm 3 MINMIN+LOCAL SEARCH

Generuje rozwigzanie pierwotne przy uzyciu MIN-MIN, ktére jest poprawiane
poprzez metode Local Search.

Require:
N;: Wielozbiér produktéow dostepnych dla kazdego sklepu.
N': Lista zakupow (zbiér produktow).
M: Lista (zbior) sklepow.

Ensure:
X = (Xy,...,X,,): Lista (sekwencja) wyboru produktow.
minMin: Algorytm MIN-MIN (algorytm 1).
localSearch: Algorytm LOCAL SEARCH (algorytm 2).

1: X = minMin(N;, N, M)

2: X = localSearch(X, N;)
3: return X

moéwi, ze komorka przetwarzajaca powinna wykonywaé bardzo proste zadania,
ktore pochlaniaja niewiele czasu. Nastepna zasada wspotbieznosci méwi o wy-
korzystaniu wielu niezaleznych, pojedynczych komérek w celu rozwiazania poje-
dynczego zadania. Trzecia jest zasada lokalizacji, ktora wskazuje, ze biorac pod
uwage duza liczbe komoérek, komunikacja miedzy wszystkimi z nich jest nieprak-
tyczna. Preferowana jest komunikacja lokalna miedzy sasiednimi komoérkami.

Model ten jest szczegodlnie przydatny do stosowania w chmurze obliczeniowe;j
lub centrach danych, poniewaz wykorzystuje duza liczbe dostepnych procesoréw.

ISOP ze swojego zalozenia i ze wzgledu udowodnionej trudnosci obliczenio-
wej znajduje miejsce w tego rodzaju $rodowiskach. Y.atwo zauwazy¢, ze przy
duzej ilosci jednoczesnych zapytan o rozwigzanie centralne serwery z kilkoma
jednostkami obliczeniowymi sg zobowiazane do wykonywania obliczen dla r6z-
nych uzytkownikéw na calym Swiecie w jak najkréotszym czasie. Jest to glowny
powod, dla ktérego rozwazano zastosowanie algorytmu przetwarzania komorko-
wego.

Algorytm przetwarzania komoérkowego zostat zaproponowany [99] w celu roz-
wiazania, z obiecujacymi wynikami, liniowego problemu zaméwien z narastaja-
cymi kosztami (ang. The Linear Ordering Problem with cumulative costs).

Nietrudno zauwazy¢ podobienstwa ze znanym podej$ciem hiperheurystycz-
nym [16]. Gléwna réznica przy podejsciu przetwarzania komorkowego polega na
tym, ze kazda komoérka ma pelna wiedze na temat problemu, ktéry jest rozwia-
zywany. Natomiast podejscie hiperheurystyczne buduje swego rodzaju bariere
(separuje) pomiedzy kontrolerem a heurystyka operujaca na niskim poziomie.
Druga gléwna réznica jest fakt, ze komoérki przetwarzajace sa przystosowywane
i dopasowywane do rozwigzywanego problemu, podczas gdy podejscie hiperheu-
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Algorytm 4 MINMIN+MIDLOCAL SEARCH

Generuje rozwiazanie przy uzyciu MIN-MIN, a nastepnie poprawia je poprzez
LoCAL SEARCH podczas konstruowania rozwigzania.

Require:
N;: Wielozbiér produktéow dostepnych dla kazdego sklepu.
N': Lista zakupow (zbiér produktow).
M: Lista (zbior) sklepow.
Ensure:
X = (Xy,...,X,,): Lista (sekwencja) wyboru produktow.
localSearch: Algorytm LOCAL SEARCH (algorytm 2).
F': suma cen produktéow i kosztow wysylki.
update Alpha: okre§la nastepng iteracje, w ktorej bedzie zastosowany
localSearch.

X =(X1=0,..., X, =0)
2: while N # () do

3 min = oo

4 for all i € M do

5: for all j € N do

6: przydzielProdukt j do X;
7 if F(X) < min then
8 min = F(X)

9 i'=j

10: end if

11: usunProdukt j z X;
12: end for

13: end for

14: przydzielProdukt 7' w sklepie ¢ do X;
15: usunProdukt j' z N i j' z N;

16: if currentlteration == « then
17: X =localSearch(X, N;)

18: update Alpha(a)

19: end if

20: end while
21: return X

rystyczne zalezy od ogdlnej, niskopoziomowej heurystyki, ktéra moze byé zasto-
sowana do wiekszej réznorodnosci probleméw optymalizacyjnych [16].
Algorytm przetwarzania komoérkowego opiera sie na niezaleznych komorkach
przetwarzajacych, ktore utrzymuja wtasna populacje i przetwarzaja dane za po-
mocy wlasnego mechanizmu. Skladniki kazdej komorki zaprezentowano na ry-
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Q Kontroler

09 o Zbior kandydatéw

Przetwarzanie

Rysunek 4.1. Reprezentacja pojedynczej komorki przetwarzajacej

sunku 4.1. Zbiér zawiera rozwigzanie kandydujace lub ich zestaw, ktore zostang
zmodyfikowane przez komponent przetwarzajacy (ang. Processing). Komponent
przetwarzajacy jest metoda lub heurystyka, ktéra ulepsza proponowane rozwia-
zania kandydatéw. Metoda zawarta w rdzeniu przetwarzajacym moze by¢ taka
sama, z niewielkimi zmianami, lub catkowicie réznigca sie od metod kandydatow
— w zalezno$ci od algorytmu przetwarzania komoérkowego. Komponent kontrolera
komérki zapewnia stabilizacje puli kandydatéw, bedac w stanie podja¢ dziatania
naprawcze, takie jak wygenerowanie nowego zestawu proponowanych rozwigzan
w puli, przeniesienie istniejacych rozwigzan do innego regionu przestrzeni wy-
szukiwania lub wstrzymanie wykonywania wtasnych dzialan w celu unikniecia
niewlasciwego wykorzystania zasobow obliczeniowych, takich jak czas przetwa-
rzania danych i przestrzeri pamieci.

Wszystkie komoérki komunikuja sie z innymi, pobliskimi komérkami w celu
poprawy sprawno$ci i jakosci dziatania kazdej z nich. Komunikacja moze naste-
powaé zaréwno podczas wykonywania zadan lub po ich czeSciowym, czy catko-
witym przetworzeniu. Proces ten ilustruje rysunek 4.2.

Caly proces zwykle konczy sie, gdy wiekszo$¢ komérek zbiega sie do lokal-
nego optimum. Moze ono by¢ lub nie optymalnym rozwigzaniem dla danego
przyktadu.

W tym szczegblnym przypadku zastosowania algorytmu przetwarzania ko-
morkowego do rozwigzania problemu ISOP zdefiniowano wykorzystanie pieciu
komorek przetwarzajacych. Jako kryterium zatrzymania przyjeto pie¢ iteracji
bez poprawy najlepszego rozwiazania. Konfiguracja ta zostala opracowana po-
przez obnizenie wartodci zestawu parametréw, poczatkowo ustawionych na wy-
sokim poziomie wartoéci. Redukcja nastepowata do momentu, w ktérym jakosé
uzyskiwanych rozwiazan dla $redniego zestawu danych nie ulegala pogorszeniu
przy przyporzadkowaniu nowych parametrow.

Algorytm rozpoczyna dzialanie od skonstruowania wstepnego rozwigzania
metoda MIN-MIN dla kazdej komoérki. Nastepnie wykonywane jest udoskonalenie
poprzez zastosowanie lokalnego algorytmu wyszukiwania.

Implementacja wszystkich komérek w caltym algorytmie przetwarzania ko-
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Rysunek 4.2. Komunikacja pomiedzy komérkami przetwarzajacymi

Algorytm 5 ITERATIVE LOCAL SEARCH

Poprawia dane rozwigzanie poprzez relokacje wszystkich elementéw sekwen-
cji na lepsza pozycje, dopdki nie zostanie osiggniete lokalne optimum.

Require:

N;: Wielozbiér dostepnych produktéw dla kazdego sklepu.

Ensure:

1:
2:
3:

10:
11:
12:
13:

X =(Xy,...,Xn): Sekwencja wyboru produktow.
perturbSolution: Losowa relokacja czesci elementow w X.
localSearch: Algorytm przeszukiwania lokalnego LS (algorytm 2).
F: Laczna suma cen produktéw i kosztéw dostawy.

bestX =X
while nolmprov < maxNolmprov do
perturbSolution(X, percentage)
X =localSearch(X, N;)
if X < bestX then
bestX = X
nolmprov =0
else
nolmprov + +
end if
end while
X = localSearch(bestX, N;)
return bestX
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morkowego (jako element przetwarzajacy Iterated Local Search [ILS]) zostalta
zobrazowana w algorytmie 5.

Ustalono nastepujace parametry algorytmu ILS: maxNolmprov, ktéry okre-
§la maksymalng liczbe iteracji bez poprawy wyniku zostal ustalony na 10 iteracji;
zmienna percentage, ktéra kontroluje procent losowo ustawianego rozwigzania
zostala ustalona na 0,5. Algorytm znajduje najlepsze polozenie dla kazdego ele-
mentu w rozwiagzaniu, a je§li zadna inna pozycja nie poprawia wartosci funkcji
celu, element ten jest pozostawiony na swoim pierwotnym miejscu.

Komunikacja miedzy komoérkami odbywa sie poprzez udostepnienie wszyst-
kich rozwiazan sasiednim komoérkom, po kazdej iteracji.

Aby nie tylko okresli¢ przydatno$é nowo powstatych algorytméw, ale rowniez
oceni¢ ich jako$¢ wzgledem wcze$niej opracowanych, postanowiono dokonaé bar-
dziej szczegotowych badan eksperymentalnych. Takich, ktére mialy uwzgledniaé¢
implementacje dwoch prostych algorytméw GREEDY [14, 106] i FORECASTING
[10]. Algorytmy te zostang krotko opisane w nastepujacym fragmencie niniej-
szego rozdziatu.

4.4.4 Algorytm zachlanny GREEDY

Zaimplementowanie prostego algorytmu zachtannego jest dobrym sposobem na
bardzo szybkie rozwigzanie probleméw NP-trudnych i w ogélnosci moze zapew-
ni¢ dobra jako$¢ rozwigzan poprzez zapewnienie lokalnie optymalnych rozwigzan
na kazdym etapie algorytmu. Dlatego tez postanowiliémy przygotowac prosty al-
gorytm zachtanny dedykowany dla problemu ISOP. Gléwnym celem bylo opra-
cowanie metody, ktéry moze dziataé¢ szybko i zapewnia lepsze wyniki niz algo-
rytmy znane ze stron poréwnujacych ceny. Zestawienie wynikéow eksperymentow
obliczeniowych dla algorytmoéw poréwnywarek cen (w dwoch réznych wersjach)
znajduje sie w rozdziale 6 pracy Wojciechowskiego i Musiata [106].

W dalszej czesci zamieszczono pseudokod algorytmu zachtannego obrazujacy
zasade jego dzialania (patrz algorytm 6). W celu uzyskania lepszych rezultatow
algorytm moze by¢ uruchomiony wielokrotnie dla réznych kolejnosci produktow
na licie N, np. rec, < rec,_1 < reci, lub losowo rec,?rec,_17recy, gdzie 7
oznacza dowolng relacje.

Zaobserwowano, ze algorytm zachtanny GREEDY prezentuje dobra wydajnosé
i jako$¢ uzyskiwanych wynikéw. Niemniej jednak, w bardzo specyficznych sytu-
acjach (mimo, ze niezwykle nierealnych) moze prowadzi¢ do osiagniecia wyniku
wielokrotnie gorszego od optimum. Niniejsza sytuacje obrazuje tabela 4.4.

Mozna tatwo zauwazy¢, ze dla dowolnej kolejnosci startowej produktow (se-
kwencja) wszystkie zostana zakupione w sklepie 1 z lacznym kosztem n * W.
Optymalne natomiast bedzie rozwigzanie, w ktérym wszystkie produkty zo-
staly zakupione w dowolnym sklepie innym niz 1, a taczny koszt wynosi W + e.
Pierwszy krok algorytmu heurystycznego powoduje jego “skaze”’ i stad pozniej-
sza zmiana na inny sklep dla kazdego lokalnego kroku wydaje sie nieoptacalna.
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Algorytm 6 Zachtanny dla ISOP

Pseudokod obrazujacy dziatanie algorytmu zachlannego, ktoéry dziala po-
przez wyznaczanie rozwiazan lokalnie optymalnych.

Require:
N ={1,...,n} — produkty do kupienia
M ={1,...,m} — sklepy
pij — cena produktu j w sklepie ¢
rec; — rekomendowana cena sprzedazy produktu j
d; koszt dostawy dla sklepu 7
ds; = d; — koszt dostawy uzywany do finalnej kalkulacji
sum = 0 — laczna cena zakupow
VienR; = 0 — wskaznik wyboru (lista realizacji), dla kazdego produktu j

1: Ustaw kolejnosé produktow 1,...,n gdzie rec, > rec,_1 > recy

2: Wybierz pierwszy produkt j =1

3: while doj < n

4: Wybierz sklep ¢ dla produktu j tak, ze min(f;(p;;) +di);i=1,...,m
5: Rj =i.d; =0

6: Wybierz kolejny produkt j =7+ 1

7: end while

8 S =M fi(P)+ds;:d; #0

9: return S|R

Pozostanie przy sklepie 1 prowadzi do bardzo niekorzystnego wyniku.
W celu zabezpieczenia przed podobnymi przypadkami opracowali$my kolejny
algorytm heurystyczny, oznaczony jako FORECASTING.

4.4.5 Algorytm FORECASTING

W pierwszym kroku algorytmu, dla kazdego zbioru N; produktéw odpowiednich
dla sklepu ¢ wyznaczana jest warto$é

JEN;

a nastepnie wybierane sg najtanisze a% produkty sposréd zbioru N; z minimalng
wartoscia V;. W kazdym kolejnym kroku zbiér N; jest aktualizowany poprzez
usuniecie wybranych produktéw. Wartosé V; jest obliczana zgodnie z powyzszym
wzorem (4.7) jesli nie wybrano produktu z tego sklepu i odpowiednio V; :=
ZjeNi pi;/|Ni| jesli przynajmniej jeden produkt zostal zakupiony w sklepie i.
Finalnie zbiér N; zawiera tylko niewybrane produkty.
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Tabela 4.4. Struktura cen, dla ktorej algorytm zachtanny zaproponuje kiepskie
rozwigzanie

prod 1 | prod 2 | ... | prod n | dostawa
sklep 1 w w w 0
sklep 2 € € € W
sklep 3 € € € w
€ € € w
sklep m € € € w

4.5 Eksperymenty obliczeniowe

Eksperymenty obejma ocene szeregu réznych metod rozwigzania problemu ISOP:
ILP, MIN-MIN i jego wariantow (algorytmy 3 i 4), oraz algorytm przetwarza-
nia komoérkowego. Ponadto zaprezentowane zostang liczne poréwnania z dwoma
prostszymi algorytmami GREEDY i FORECASTING.

W celu przygotowania danych testowych dla eksperymentéw obliczeniowych
stworzono realistyczny model rynku e-commerce. Zbadano relacje pomiedzy struk-
tura konkurencyjnoéci, reklama, cenami i ich rozproszeniem w sklepach interne-
towych. Jako grupa reprezentatywnych produktéw do uwzglednienia w ekspery-
mentach obliczeniowych wybrano ksiazki, ze wzgledu na ich szeroka dostepnosé
w wirtualuych (internetowych) sklepach.

Dla opracowanego modelu przyjeto niektore informacje, analizy i wyniki eks-
perymentow obliczeniowych opisanych w literaturze [81, 84, 80, 19]. Skupiono
uwage gléwnie na modelowej definicji ksiegarii elektronicznych (koncentrujac
sie gtownie na ksiazkach, ptytach CD z muzyka, DVD z filmami), cenach, czyn-
niku akceptacji, marce sprzedawcy detalicznego [18]. Co jest rowniez niezmiernie
istotne dla zdefiniowania modelu problemu ISOP — na rozpietosci cen. Nalezy
réwniez zauwazy¢, ze konsumenci moga wybiera¢ spoérod duzej liczby ksiegarn
internetowych. Dane do naszej proby zostaly zebrane z 32 sklepéw i objely naj-
wieksze sklepy w Stanach Zjednoczonych, w tym Amazon, BarnesandNoble.com,
Borders.com, Buy.com, Booksamillion, a takze czotowych sprzedawcéw wsrod
ksiegarn internetowych w Polsce, takich jak empik.com czy merlin.pl. Zdecydo-
wano o przegladzie i aktualizacji modelu generowania danych zaprezentowanego
w pracy Blazewicza et al. [13]. Celem byto stworzenie nowego, bardziej wyrafino-
wanego i jeszcze bardziej realistycznego modelu niz ten proponowany uprzednio
w literaturze. Ze wzgledu na bardzo realistyczng forme i zakres pracy wniesiony
w projektowany model, zostal on réwniez wykorzystywany w badaniach doty-
czacych bardziej skomplikowanych odmian problemu ISOP — wariantéw zawie-
rajacych choéby wielokrotne funkcje rabatujace i dodatkowe warunki sprzedazy
[11] (patrz rozdziaty 5 1 6).
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Zakltada sie, ze kazdy sklep posiada wszystkie wymagane ksiazki. W kaz-
dym przypadku nastepujace wartosci sa losowo generowane dla wszystkich i
i j w odpowiednich zakresach. Cena referencyjna (ref) produktu j: ref; €
{2,4,...,100} z procentowym prawdopodobieristwem wystapienia: 40% miedzy
0 a 20, 16% miedzy 22 a 30, 12% miedzy 32 a 40, 16% miedzy 42 a 60 i 16% mie-
dzy 62 a 100. Cena produktu j ze sklepu i: p;; € [a,j,b;;], gdzie a;; > 0, 75ref;,
b;j < 1,36ref;, a struktura interwatéw pomiedzy [a;;, b;;] jest nastepujaca:

8% minimum

minimum —+ ('ref—minimum)
[3%]

minimum + —(Teffm;m‘mum)
[9%]

minimum + ef=minimum) 7T.i2n5imum)
21%]

ref
124%]

T'Gf + (mazimszref)
j0%] |

’I"ef + (mawzmgm—ref)
[10%] |

Tef + (ma:czr;z;?;—ref)
116%]

mazximum
Kazdy sklep pobiera oplate za dostawe wynoszaca od 0 do 20.

Przy pomocy wczesniej opisanej metody generowania instancji stworzyliSmy
trzy zestawy danych réznej wielkodci.

e Maly zestaw, z trzema podzbiorami: 3n20m, 4n20m i 5n20m, kazdy ztozony
z 30 przypadkéw.

e Zestaw $redni, z trzema podzbiorami: 5n240m, 5n400m i 50n240m, kazdy
ztozony z 20 przypadkéow.

e Zestaw duzy, z trzema podzbiorami: 50n400m, 100n240m i 100n400m,
kazdy réwniez z 20 przypadkami problemu.

Jak juz wspomniano wczesniej (podsekcja 4.4.3), w celu ustalenia poprawno-
$ci ILP rozwiazano przypadki z zestawu matego metoda wyliczeniowa i metoda
ILP oraz poréwnano wyniki uzyskane obiema metodami w celu sprawdzenia, czy
osiagnely to samo rozwiazanie (o tej samej wartosci koricowej).

W drugim tescie Srednie i duze zestawy zostaly rozwiazane za pomoca ILP
bez ograniczenia czasowego, aby uzyska¢ optymalne wartos$ci we wszystkich przy-
padkach. Nastepnie, znajac wartosci optymalne, poréwnano wydajnosé propono-
wanych metod rozwigzania MINMIN+LOCAL SEARCH i CELLULAR z prostymi
heurystykami GREEDY i FORECASTING.
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Ostatni test przeprowadzono na instancji sktadajacej sie z rzeczywistych da-
nych uzyskanych ze sklepéw internetowych. Za cel obrano mozliwosé zbadania
skutecznosci tej metody w scenariuszu realnego uzytkowania. Na zestaw danych
sktadato sie 400 réznych produktéw z 57 sklepow prezentujac tacznie 6387 ofert
— nie kazdy sklep byl w stanie zaoferowa¢ wszystkie produkty.

ILP zostalto zaimplementowane w jezyku programowania Java, wersja 1.7.0 45
przy uzyciu API dostarczonego przez pakiet optymalizacji CPLEX, 12.1 opra-
cowany przez IBM.

Algorytm zachtanny GREEDY, prognozowania FORECASTING, przetwarzania
komoérkowego CELLULAR oraz algorytm MIN-MIN zostaly opracowane przy uzy-
ciu jezyka programowania skryptowego PHP, poniewaz pierwotnie zostal on za-
proponowany w literaturze jako podstawowy jezyk kodowania dla testowanych
aplikacji internetowych ISOP.

Specyfikacja urzadzenia, na ktérym przeprowadzono eksperymenty oblicze-
niowe, obejmuje procesor Intel i5 o czestotliwosci 2,3 GHz z 8 GB pamieci RAM
DD3 przy czestotliwosci 1333 GHz, oraz dysk SSD o pojemnosci 256 GB.

Warto nadmienié, ze generator instancji testowych dla problemu ISOP jest
otwarcie dostepny na stronie internetowej’.

4.6 Wyniki eksperymentéw obliczeniowych — ana-
liza i1 dyskusja

W niniejszej sekcji przedstawiono i skomentowano wyniki uzyskane w trakcie
realizacji opisanych powyzej eksperymentéw obliczeniowych.

W przypadku ILP wybrano rodziny zestawéw produktéw 5n, 50n i 100n spo-
§rod dostepnych w modelu danych zestawdéw Small, Medium i Large. Zestaw ten
zostal uzyty do pomiaru czasu wymaganego przez ILP do rozwigzania instancji
o réznych rozmiarach.

Zachowanie algorytmu ILP mozna przesledzi¢ na rysunku 4.3, przedstawiaja-
cym wykres pudetkowy (ang. box plot). Na wykresie obserwacje zostaly podzie-
lone na kwartyle, w ktorych wasy (ang. chart whiskers) reprezentuja obserwacje
minimalne i maksymalne, z wytaczeniem wartoéci odstajacych.

Pudetko (ang. box) przedstawia centralne kwartyle, tj. 50% wystepowania
obserwacji, gdzie wielko§¢ pudetka wskazuje, jak rozrzut danych zawiera sie w
podanym zakresie. Mediana jest wyznaczona linig poprowadzong wewnatrz pu-
detka, z uwzglednieniem obserwacji miedzy wasami.

Naciecia w polach zostaly dodane, aby wskazaé¢, ze mediany podzbioréw sa
statystycznie rézne. Jesli ré6znice nie sg znaczace, naciecia pokrywaja sie z na-
cieciami pozostatych podzbioréw.

Lhttp://www.cs.put.poznan.pl/ishop/generator.php



Rozdzial 4. Problem optymalizacji zakupéw internetowych

Czas rozwiazania instancji dla problemu z 5 produktami
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Rysunek 4.3. Czasy uzyskania rozwiazania przy uzyciu algorytmu ILP
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Rysunek 4.4. Poréwnanie czasu dzialania metod ILP, MINMIN+LOCAL SEARCH
i CELLULAR

Dla zestawu 5n mediana czasu wykorzystanego przez ILP do rozwigzania kaz-
dej instancji jest bliska 0,25 sekundy. Dla zestawu 50n czas obliczenn wzrasta az
do minuty w przypadku instancji podzbioru 50n400m (przy czasie mediany bli-
skim 30 sekund). Natomiast dla podzbioru 50n240m wynosi mniej niz 10 sekund.
W przypadku zestawu 100n maksymalny czas rozwigzania instancji wynosit 800
sekund dla podzbioru 100n400m, natomiast w wiekszosci przypadkéw czas po-
trzebny na rozwiazanie instancji wynosit blisko 200 sekund.

Test z danymi rzeczywistymi pobranymi ze sklepéw internetowych (takimi
jak ceny, koszty dostawy i stany magazynowe kazdego sklepu) wykazuje bardzo
dobre dziatanie modelu ILP. W ciagu 1,05 sekundy uzyskano optymalne rozwia-
zanie dla przyktadu 400 produktéw i 52 sklepow.

Wykorzystanie ILP w rozwiazywaniu rzeczywistych instancji ISOP przedsta-
wiono na rysunku 4.4. Mozna na nim zaobserwowaé zestawy instancji, ktore sa
rozwigzywane przez ILP, MINMIN+LOCAL SEARCH i algorytm przetwarzania
komorkowego w czasie krotszym niz jedna sekunda. Zauwazono ponadto, ze ILP
jest w stanie dor6wnaé¢ (lub nawet przescigna¢) do czasu przetwarzania dwoch
pozostalych proponowanych metod.

W przypadku wiekszych zestawéw danych preferowane jest wykorzystanie
heurystyki, poniewaz wydluzenie czasu obliczen ILP jest wyraznie wieksze niz w
przypadku heurystyk. Metody CELLULAR i MINMIN+LOCAL SEARCH s3 zatem
bardziej odpowiednie do rozwiagzywania wiekszych instancji przy uzyciu mniej-
szej ilosci zasobow obliczeniowych. To ostatnie spostrzezenie jest krytyczne, bio-
rac pod uwage kontekst, w jakim mialtby by¢ realizowany i wdrazany problem
sie ISOP (tysiace jednoczesnych zgloszen obliczeri do serwera).

Po ustaleniu poprawnosci proponowanego modelu ILP i uzyskaniu danych
rozwigzan z optymalnymi wartoSciami ze srednich i duzych zestawoéw, przysta-
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piono do oceny wydajnosci rozwiazan obliczanych przez algorytmy heurystyczne.

Przeprowadzono eksperyment obliczeniowy, w ktérym cztery prezentowane
metody (MIN-MIN, MINMIN+MIDLOCAL SEARCH, MINMIN+LOCAL SEARCH
i CELLULAR) zostaly uzyte do rozwiazania problemow srednich i duzych zbio-
réw — dzialaly az do osiggniecia wlasnych warunkéw stopu. Uzyskane wyniki
przedstawiono na rysunku 4.5 w przypadku zestawu $redniego oraz na rysunku
4.6 w przypadku zestawu duzego. Na wykresach o§ = reprezentuje wielkos$¢ in-
stancji zbioru. Na osi y po lewej stronie oznaczono funkcje celu, a czas obliczen
znajduje sie po prawej stronie wykresu. Poniewaz ISOP jest problemem minima-
lizacji (kosztu), nizsze wartosci funkcji celu (podobnie jak w przypadku czasu)
uwazane s3 za lepsze.

W zestawie Medium, pokazanym na rysunku 4.5, wszystkie heurystyki pre-
zentuja podobne rozwigzania pod wzgledem wartosci funkcji celu dla podzbio-
row 5n240m i 5n400m. Algorytm przetwarzania komorkowego jest wolniejszy niz
heurystyka oparta na algorytmie MIN-MIN.

W przypadku zestawow 50 i 100 produktéw zaczynamy dostrzegacé, ze heu-
rystyka przetwarzania komérkowego daje lepsze rozwigzania jakosciowe niz heu-
rystyka oparta na MIN-MIN. Niestety dzieje sie to kosztem wiekszego czasu ob-
liczen.

W przypadku heurystyki opartej o MIN-MIN, wersje, ktére wlaczyty do pro-
cesu algorytm lokalnego przeszukiwania réwniez uzyskaly lepsze rozwigzania.
Byly bardziej spojne pod wzgledem jakosci otrzymywanych rozwigzan w po-
réwnaniu z podstawowym MIN-MIN. Nie zanotowano jednak istotnych réznic,
ktore uzasadnialyby wtaczenie algorytmu lokalnego przeszukiwania do procesu
budowy, czy tez jako analitycznego kroku finalnego wykorzystywanego do juz
zbudowanego rozwigzania. Najistotniejsza roznica okazal sie byé czas potrzebny
kazdej z heurystyk do rozwigzania instancji. Wyszukiwanie MINMIN+LOCAL
SEARCH zajelo nawet polowe mniej czasu potrzebnego na obliczenia algoryt-
mowi MINMIN+MIDLOCAL SEARCH.

Na podstawie wszystkich przeprowadzonych badan i wynikéw wybrano al-
gorytmy MINMIN+4LOCAL SEARCH i CELLULAR, aby poréownaé je pod wzgle-
dem jako$ci rozwigzania z prostszymi rozwigzaniami GREEDY i FORECASTING.
Wyniki tego eksperymentu zaprezentowano na rysunku 4.7. O§ x reprezentuje
instancje problemu z zestawoéw Sredniego lub duzego. O§ y wskazuje btad procen-
towy odchylenia od wartosci optymalnej, reprezentowany przez linie przerywana.
Wartodci blizsze zeru sa lepsze (0 oznacza wartosé optymalng, a np. 10% oznacza
rozwiazanie 10% gorsze / drozsze od optymalnego).

W przypadku podzbioréw 5n240m i 5n400m z zestawu $redniego mozna zaob-
serwowac, ze w wiekszo$ci przypadkéw wszystkie heurystyki sa w stanie osiagnaé
optymalne wartosci.

W przypadku instancji z duzego zbioru obserwujemy, ze réznice pomiedzy
heurystykami zwiekszaja sie wraz ze wzrostem rozmiaru instancji. Co wiecej,
algorytmy uzyskujace w ogélnosci najlepsze wyniki, to odpowiednio algorytm
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przetwarzania komoérkowego CELLULAR i algorytm FORECASTING. Warto row-
niez zauwazy¢, ze odchylenie od optymalnej wartosci (procentowy blqd) dla algo-
rytmu przetwarzania komoérkowego konsekwentnie miesci sie w zakresie od zera
do dziesieciu procent, niezaleznie od wielkosci rozwigzywanego zestawu instancji.
Jest to bardzo wazna obserwacja §wiadczaca o duzej stabilnosci algorytmu.

4.7 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono problem optymalizacji zakupoéw interne-
towych (ang. Internet Shopping Optimization Problem), ktory obrazuje reali-
styczng sytuacje, gdzie klient chce zrealizowaé liste zakupdw korzystajac z oferty
sklepéw internetowych. Celem jest dokonanie zakupéw przy najnizszym mozli-
wym rachunku konicowym biorgc pod uwage rozne oferty, jak i zroéznicowane
koszty dostaw.

W ramach prac nad problemem dowiedziono jego trudnosci obliczeniowej
(przedstawiono dowod przynaleznosci do klasy probleméw silnie NP-trudnych).
Nastepnie opracowano szereg algorytméw rozwiazujacych ten problem. Dzialanie
i jakos¢ algorytmoéw zostaly zbadane na podstawie wyczerpujacych i ztozonych
eksperymentéw obliczeniowych. Co istotne, do badan zostaly uzyte realistyczne
modele danych (przygotowano generator oparty o ztozong analize cen rynkow).
Ponadto, w niektérych przypadkach dokonano analizy uzywajac zestawu wielu
rzeczywistych danych pobranych z oferty sklepoéw internetowych. Eksperymenty
zostaly doglebnie przeanalizowane i szeroko skomentowane.

Warto zauwazy¢, ze problem ISOP moze by¢ jeszcze bardziej skomplikowany
po dodaniu kolejnych funkcji, czy atrybutéw. Beda one czynié¢ problem jeszcze
blizszym aktualnym wymaganiom uzytkownika i pozwola jeszcze lepiej odwzo-
rowac sytuacje panujaca na rynku zakupéw internetowych.






Rozdzial 5

Problem optymalizacji
zakupow internetowych z
rabatami

W sklepach internetowych czesto stosuje sie znizki / rabaty zalezne od lacz-
nej wartosci zakupdéw. Ma to w prosty sposéb przyciagnaé klienta i zachecié¢
do dokonania wiekszych zakupéw (nierzadko znacznie wiekszych niz poczatkowo
planowane). Typowym przykladem jest nastepujaca praktyka panujaca w sklepie
internetowym sprzedajacym czedci komputerowe: “Jesdli wartosé¢ twojego zamo-
wienia wynosi co najmniej 1000 z1, to twoj rabat wynosi 2%; 2000 zt — 5%; 3000
zt — 10%, 5000 zt — 15%; 10000 zt — 20%.”. Progi i kwoty sg oczywiscie podane
jedynie w celu zobrazowania sytuacji i moga nie odpowiada¢ w pelni warto-
Sciom stosowanym przez ulubiony sklep czytelnika. Ponadto, wiele sklepéw in-
ternetowych oferuje tansze lub bezpltatne dostawy, jezeli cena zakupu przekracza
okreslony prog.

W niniejszym rozdziale przedstawiono i zbadano nowa odmiane oryginalnego
problemu ISOP. Dotyczy¢ ona bedzie wptywu kosztéw zakupéw dokonywanych
w danym sklepie na rabaty jakie mozemy otrzymacé. Z matematycznego punktu
widzenia czyni to problem znacznie bardziej skomplikowanym, gdyz jak latwo
zauwazy¢ ceny produktéw nie sg stale, a zmieniaja sie dynamicznie w obrebie
kazdego sklepu. Nazwijmy te odmiane problemu, problemem optymalizacji zaku-
pow internetowych ze znizkami (ang. Internet Shopping Optimization Problem
with Discounts, ISOPwD [10, 9]).
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5.1 Definicja formalna — model matematyczny

Zdefiniujmy problem, w ktoérym klient chcialby nabyé¢ dany zestaw produktéw
N = {1,...,n} korzystajac z oferty sklepow internetowych M = {1,...,m}
przy minimalnej catkowitej cenie koricowej. Jako dane i odpowiednie parametry
przyjmijmy:

d; — cena dostawy wszystkich produktéw ze sklepu ¢ do klienta;

pij — podstawowa cena produktu j w sklepie ¢, p;; = p; jedli ceny produktu
j sa takie same we wszystkich sklepach;

N; — podzbior produktéow zestawu N w sklepie @ (produkty kwalifikujace
sie do zakupu i), N; C N;

M; — podzbiér sklepéw, w ktorych mozna kupi¢ produkt j (kwalifikujace
sie sklepy dla produkt j), M; C M,

S; — podzbiér produktéw wybranych przez klienta w sklepie ¢ (koszyk
sklepu 4, zmienna decyzyjna), N = U™,S;, oraz S; N S; = ¢, i # j,
dla mozliwego rozwiazania;

T;(Si) = di + 3_jcs, Pij — Yaczny koszt dostawy i cen produktéw w sklepie
i dla okre§lonych produktéw S; C N;;

fi(T) — funkcja opisujaca rabaty dla danego sklepu . Dotyczy tacznej ceny
podstawowej T' w sklepie ¢ dla wszystkich 7' > 0, f;(0) = 0.

Powyzszy problem oznaczamy jako ISOPwWD. Sformutowanie matematyczne
mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

min Z fildiys + Z Pijij) (5.1)
i=1

JEN;
po. Y ;=1 j=1,...,n, (5.2)
ieM;
0<z; <y, i=1,....m, j=1,...,n, (5.3)
zi; €{0,1}, i=1,...,m, j=1,...,n, (5.4)
y; €4{0,1}, i=1,...,m. (5.5)

W kolejnej czesci rozdzialu przedstawiono kilka specyficznych odmian pro-
blemu ISOPwD. Nastepnie zaprezentowano algorytmy rozwiazujace problem
ISOPwD. Przeprowadzone zostaly réowniez rozbudowane eksperymenty oblicze-
niowe, a ich wyniki i przebieg zostaly poddane analizie uzupelnionej o wyczer-
pujacy komentarz.
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5.2 Niepelna oferta produktéw

W tej sekcji przeanalizowano ogélny przypadek problemu ISOPwD, w ktérym
N; # N moze by¢ spelniony dla i € {1,...,m}. Po pierwsze, przeprowadzono
analize ztozonosci obliczeniowe;j.

Twierdzenie 2 Problem ISOPwD jest silnie NP-trudny, jesli N; # N dla i €
{L,...om}, piy =1, =1,...,n,dy =1, fi(T) =T, i = 1,...,m, kazdy
produkt pojawia sie w ofercie maksymalnie trzech sklepow, z ktorych kazdy oferuje
doktadnie trzy produkty.

Dowéd 2 Wersja decyzyjna powyzej zaprezentowanej odmiany, w ktorej pytamy
o0 istnienie rozwigzania z wartoscig nie przekraczajgeq 4n/3 moze zostaé zapi-
sana w nastepujgey sposob. Majge na wwadze rodzing C = {Cq,...,Cp} 3-
elementowych podzbioréw (sklepéw) zbioru N = {1,...,n} (produkty do za-
kupu), gdzie n = 3k, czy C zawiera doktadne pokrycie zbioru N, tj, podrodzina
Y C C (wybor sklepow) taka, ze kazdy j € N nalezy do doktadnie jednego 3-
elementowego zbioru w'Y ?

Nalezy zauwazyé podobienistwo powyzszego zapisu ze sformutowaniem pro-
blemu ExAcT COVER BY 3-SETS [33], ktory jest NP-zupelny w silnym sensie,
nawet jesli kazdy element j € N pojawia sie w co najwyzej trzech podzbiorach

Cl'. |

Warto pamietaé, ze jesli kazdy produkt pojawia sie w co najwyzej dwoch
sklepach, to ten specjalny przypadek zaprezentowany w twierdzeniu 2 jest roz-
wiazywalny w czasie wielomianowym [33].

Problem ISOPwD mozna rozwigzaé¢ poprzez nastepujace podejicie wylicze-
niowe. Skonstruuj wszystkie n-wymiarowe sekwencje (i1, ...,4,) sklepow, gdzie
ij € Mj jest sklepem, w ktérym mozna kupi¢ produkt j. Pomiedzy tymi sekwen-
cjami i rozwigzaniem problemu ISOPwD istnieje bezposrednia zaleznosé. Liczba
sekwencji nie przekracza m™. W czasie O(n) mozna obliczy¢ wartosci rozwiaza-
nia (laczna suma zakupow) dla kazdej sekwencji i wybraé najlepsze rozwiazanie
jako optymalne.

Ztozonos¢ czasowa tego podejscia wynosi O(nm'™). Podejscie mozna okresli¢
jako wielomianowe, jedli liczba produktow n jest stata. Moze to byé akcepto-
walne do wykorzystania w §rodowisku online, gdzie szybki czas odpowiedzi jest
niezmiernie istotny. Obliczenia wskazuja, ze podejscie moze byé¢ odpowiednie dla
niewielkich rozmiaréw probleméw — okoto dziesieciu produktéw i okoto dziesieciu
sklepow.

Identyczne ceny standardowe Rozwazmy teraz odmiane problemu ISOPwD,
w ktorej pi; = pj, j = 1,...,n, ¢ = 1,...,m. Oznaczamy ja jako IS-SAME-
PrICES. Problem ten ma nastepujace wlasnosci.
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Twierdzenie 3 Istnieje optymalne rozwigzanie problemu IS-SAME-PRICES, w
ktorym wszystkie produkty sq kupowane w sklepach M;, ,M,,, ..., M;, takie, ze
w sklepie M;, kupowane sq wszystkie odpowiednie produkty zbioru N;, , w sklepie
M,;, wszystkie odpowiednie produkty z wyjatkiem tych wybranych w sklepie M;, 1
tak daley.

Dowéd 3 Zastanowmy sie nad rozwigzaniem optymalnym. Zalozmy, ze pro-
dukty sq¢ kupowane w sklepach 1,... k, k > 2 i Ze odpowiadajgce tgczne ceny
dostawy i produktow wynoszq Ti,...,Ty. Niech sklep i® ma minimalng war-
tosé instrumentu pochodnego fl(T;) sposréd i = 1,....k (w przypadku wkle-
stych, fragmentarycznych funkcji liniowych f;, minimalne nachylenie segmentu
linii |T;, T; + €] dla arbitralnie matej wartosci dodatm'ej e > 0). Jesli produkty
z zestawu Ny wybrano nie tylko w sklepie i°, ale takze w innych sklepach,
przenies je do koszyka sklepu i°. Ze wzgledu na wklestosé funkcji fi, relacja
fio(Tyo +8) — fro(To) < fi(T;) — fi(T; — 0) jest spetniona dla kazdego 6 > 0,
orazi=1,..., k. W zwigzku z powyzszym przemieszczenie produktu nie zwieksza
catkowitej ceny koricowej. Dedukujemy, ze rozwigzanie z S;o0 = N;o jest opty-
malne. Powtorzenie tego argumentu dopetnia dowdd. Niewielka réznica miedzy
kolejnymi iteracjami polega na tym, Ze produkty wybrane w poprzednich itera-
cjach nie sq¢ przenoszone. Odpowiednie pochodne lub nachylenia funkcji f; dla
tych sklepow sq nie wieksze niz te dla niewybranych sklepow z powodu zatozenia
wklestosci. [

Twierdzenie 3 jest podstawa okreslenia nastepujacego podejscia do problemu
IS-SAME-PRICES.

Skonstruuj wszystkie sekwencje sklepow (i1, ..., %, ) i odpowiadajace im roz-
Wiadzania (Si17~--aSik): k < m, takie ze S’il = Nil, S’i,‘ = Nir\(UZ‘:_llsZ‘l),
r=1,...,k oraz N = Ulesil. Liczba tych sekwencji nie przekracza m!. W

czasie O(n) mozna obliczyé warto$é rozwiazania (koncowa cene catkowita) dla
kazdej sekwencji i wybra¢ rozwiazanie najlepsze jako optymalne.

Ztozono$¢ czasowa tego podejscia wynosi O(nm!), co jest lepszym rozwiaza-
niem w poréwnaniu z poprzednim rozwiazaniem o ztozonosci czasowej O(nm™).
Podejscie to jest liniowe, wyrazone w n i moze by¢ akceptowalne w zyciu co-
dziennym dla tysiecy produktéw i dziesigtek sklepéw. Moze réwniez shuzyé jako
heurystyka dla bardziej ogblnego przypadku problemu ISOPwD, w ktorym ceny
tego samego produktu nieznacznie sie réznia w réznych sklepach. Mozna je réw-
niez zaadaptowa¢ w celu rozwigzania w czasie wielomianowym nastepujacego,
realistycznego przypadku problemu IS-SAME- PRICES

Problem IS-SAME-PRICES-SUBSETS: p;; = =1,...,n, ¢t =1,...,m,
a N jest podzielone na podzbiory N(©), N(l) i N(Z) tak, ze wszystkle produkty
zbioru N(© sy obecne w kazdym sklepie, kazdy produkt zbioru N () jest dostepny
w jednym sklepie, a [N(?)| < ¢, gdzie ¢ jest dang stala.
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Twierdzenie 4 Istnieje optymalne rozwigzanie problemu IS-SAME-PRICES-SUBSETS,
w ktorym wszystkie produkty ze zbioru N©) sq kupowane w jednym sklepie.

Dowéd 4 Dowdd jest taki sam jak w przypadku twierdzenia 3. [

Majac na uwadze powyzsze zaproponowano nastepujacy algorytm rozwia-
zujacy problem IS-SAME-PRICES-SUBSETS. Rozwazmy, ze nalezy wybraé¢ jeden
sklep sposrod [ = 1,...,m, aby kupi¢ wszystkie produkty ze zbioru N(©). Dla
kazdego [ nalezy wykona¢ nastepujace obliczenia. Przypisz produkty zbioru N(©)
do sklepu 1. Przypisz kazdy produkt j € N do odpowiadajacego sklepu. Niech
N1, ... c}. Wylicz wszystkie mozliwe przyporzadkowania produktow 1,. .., ¢
do sklepéw, co jest odpowiednikiem wyliczenia sekwencji sklepow (i1, 4, ..., i)
tak, ze produkt j jest przypisany do sklepu i; € M, [M;| <m, j =1,...,c
Liczba tych sekwencji nie przekracza m¢. Dla kazdego ! i w/w sekwencji sklepo-
wej (41,12, ...,1.) nalezy obliczy¢ wartos¢ odpowiedniego rozwiazania. Wybierz
rozwigzanie o minimalnej wartosci jako optymalne. Czas dziatania tego algo-
rytmu wynosi O(nmc+?).

5.3 Pelna oferta produktéow we wszystkich skle-
pach

W niniejszej sekcji studiujemy podgrupe problemu ISOPwD, w ktérej N; = N,
i=1,...,m. Oznaczmy ja jako IS- ALL-PRODUCTS. Zalozenie to nie oznacza, ze
kazdy sklep oferuje ten sam asortyment. Oznacza jedynie, ze kazdy sklep posiada
wszystkie produkty ze zbioru N wymagane przez klienta, co moze sie zdarzy¢ w
wielu rzeczywistych sytuacjach. Problem jest silnie NP-trudny co demonstruja
ponizsze twierdzenie i dowod.

Twierdzenie 5 Problem 1S-ALL-PRODUCTS jest silnie NP-trudny, jesli N; =
N, piy €{1,2}, d; =1, fi(T) =T, kazdy produkt j ma najwyzej trzy wartosci
pi; = 1, a kazdy sklep i ma doktadnie trzy produkty o wartosci p;; = 1, i =
1,....om,5=1,...,n.

Dowdéd 5 Rozwazmy nastepujgcy problem: Czy istnieje rozwigzanie dla szcze-
gdlnego przypadku twierdzenia 5 o wartosci co najwyzej 4n/3 ¢ Decyzyjna wersja
problemu ISOPwD w zawarta w dowodzie twierdzenia 2 ewidentnie sie do obec-
nego redukuje poprzez wybranie p;; = 1 jesli produkt j jest obecny w sklepie i a
Dij = 2 W przeciwnym razie. ]

5.3.1 Identyczne ceny standardowe

Rozwazmy podgrupe problemu ISOPwD, w ktorej N; = N, oraz p;; = pj, j =
1,...,n,i=1,...,m. Oznaczamy ja jako IS-SAME-PRODUCTS-AND-PRICES. W
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tym podproblemie catkowita cena standardowa wszystkich produktoéw nie zalezy
od rozwiazania. Oznaczmy ja jako P = Z?:1 p;. Problem IS-SAME-PRODUCTS-
AND-PRICES posiada nastepujaca wlasciwosc.

Twierdzenie 6 Istnieje optymalne rozwigzanie problemu IS-SAME-PRODUCTS-
AND-PRICES, w ktdrym wszystkie produkty sq kupowane w jednym sklepie.

Dowdd 6 Dowdd jest taki sam jak w przypadku twierdzenia 3. Jedyna rdznica
polega na tym, ze skoro N; = N dla kazdego i = 1,...,m, za optymalne rozwiq-
zanie z k > 2 sklepami uznajemy takie, ze wszystkie produkty mozna przenie$é
do sklepu i przy minimalnej wartosci instrumentu pochodnego f!(T;) miedzy
i =1,...,k (w przypadku wklestych, fragmentarycznych funkcji liniowych f;,
minimalne nachylenie segmentu linii [T;,T; + €] za arbitralnie mate € >0). =

Problem IS-SAME-PRODUCTS- AND-PRICES mozna rozwigza¢ w nastepujacy
sposob. Wyznacz sklep i® = argmin{f;(d; + P) | i = 1,...,m}.. Skonstruuj opty-
malne rozwigzanie, w ktérym wszystkie produkty sa wybierane w sklepie i°.

Ztozono$¢ czasowa tego podejscia wynosi O(n + m).

5.3.2 Proporcjonalne ceny standardowe z rabatami

W niniejszym przypadku zakladamy, ze N; = N, a funkcja rabatujaca: f;(T) =
" 4T dla T e (T, T, r€{l,... .k}, 0=Ty <Ty <Tp < -+ < Tg.
Standardowe ceny w réznych sklepach sg proporcjonalne: p;; = h;p;. Dodatkowo
agr) > 0, bgr) >0ih; >0, r=1,...,k, ¢+ = 1,...,m. Taka struktura cen
standardowych czesto sie zdarza w rzeczywistosci, gdy sklepy o ugruntowanej
renomie stosuja dodatkowe optaty w stosunku do ceny produktu w pordéwnaniu
do sklepow cieszacych sie zwykta renoma — problem zostanie szeroko poruszony
w rozdziale 7 dotyczacym analizy czynnikéw zaufania.
Niniejszy podproblem oznaczmy jako IS-SAME-PRODUCTS-LINEAR- CHARGES.

Dla tego przypadku, koricowa catkowita cene produktéow wybranych w sklepie ¢
mozna obliczy¢ w nastepujacy sposéb:

£i(Ti(80) = al” + 60 (di+ b 3 py) =l + 60 h(difhi+ 3 )

JES; JES;

Ten wzor pokazuje, ze problem IS-SAME-PRODUCTS-LINEAR-CHARGES redu-
kuje sie do problemu IS-SAME-PRODUCTS- AND-PRICES z wypuklymi liniowymi
funkcjami rabatow ¢;(T) = az(-T) + by)hiT for T € (T;fl , %], re{l,....k}, a
cena dostawy wynosi d;/h;. Dlatego mozna go rozwigzac¢ w czasie O(n + m) za
pomoca podejscia opisanego w podsekcji 5.3.1.

Poniewaz problemy lokalizacyjne sa dobrze znane od kilkudziesieciu lat, ana-
lizujac literature warto nawiaza¢ do niektérych sformutowan, ktére choéby po
czesci moga by¢ powiazane z problemem ISOP.
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Przede wszystkim warto zauwazy¢ problem lokalizacji fabryk (FLP) z wkle-
stymi kosztami transportu towaréw [95]. Gloéwne sformutowanie problemu jest
nastepujace. Istnieje firma, ktora chce sprzedaé¢ pewng liczbe jednostek r; danego
(jednego) produktu. Przyjmuje sie, Ze okres ten wynosi jeden rok. Klientami sa
miasta j, j = 1,...,n. Cala produkcja w wysokosci r jednostek jest dystrybu-
owana z zakladow 4, i« = 1,...,m. x;; to roczna ilo§¢ towaru, ktéry ma by¢
wystany z zakladu i do miasta j, a y; = Z;’:l x;j to roczna produkcja w za-
ktadzie i. Niech a;,a; = 1,...,m bedzie maksymalng pojemnosci zakladu ¢ i
t;j(x:5) bedzie tacznym kosztem rabatu w czasie T-lat uzyskanym dla dostawy
x;j. Sformulowanie matematyczne problemu mozna zapisaé¢ jako

min Zfi(yi) + Zztij(xij) (5.6)

i=1 j=1

Pp.o. Z,Iij =Ty, (57)
i=1

inj =y < a;, (5.8)
j=1
(EZJZO,yZZO,Z:l,,m,j:l,J’L (59)

Mimo iz problem zawiera funkcje opisujaca rabaty, nie mozna uznaé, ze jest
tozsamy problemowi ISOP lub jeden jest wariacja na temat drugiego.

Innym ciekawym, w pewnym stopniu podobnym do ISOP, jest problem loka-
lizacji fabryk z kosztami stopniowymi (ang. staircase costs). Przyktadowo mo-
zemy zdefiniowac funkcje kosztow stopniowych jako skoriczona, fragmentaryczna
liniowg funkcje rosnaca ze skoniczonym zestawem niecigglosci, z ktorych kazda
odpowiada okreslonej wielkosci fabryki. Sformulowanie problemu (patrz litera-
ture [42] w celu uzyskania szczegdtowych informacji) jest liniowym sformutowa-
niem problemu MPI (ang. Mixed-Integer Programming) z ciaglymi zmiennymi
mn +mq i zmiennymi catkowitymi mgq. W pracy Holmberga [42] autorzy badali
metody rozwigzania oparte na linearyzacji czesciowo wypuktej (ang. convex pie-
cewise linearization) i rozkladzie Bendera (ang. Benders decomposition). Przy
zastosowaniu linearyzacji czeSciowo wypuklej wprowadza si¢ tylko zmienne cal-
kowite, ktore sa potrzebne do poprawy aproksymacji. Testy obliczeniowe wyka-
zuja, ze Srednio potrzeba tylko kilku zmiennych. Autorzy pokazuja, ze dekom-
pozycja Bendera moze byé uzyta do rozwiagzania powstatego problemu. Ponadto
Holmberg i Ling [43] opracowali i poréwnali heurystyczne metody rozwiazywania
problemoéw lokalizacji fabryk o duzej pojemno$ci z funkcjami kosztéw produk-
cji w ksztalcie schodowym. W tym samym artykule zaproponowano heurystyke
Lagrangea, w tym relaksacje i optymalizacje gradientowa (ang. Subgradient opti-
mization), jako podstawe skutecznego dziatania heurystyki pierwotnej. Pokazali
rowniez, jak wykorzystaé linearyzacje czesciowo wypukla funkcji kosztowych o
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ksztalcie schodowym, aby uzyskaé¢ dobre poczatkowe gorne i dolne ograniczenia,
jak rowniez poczatkowe rozwigzania dualne. W oparciu o rozwigzanie relaksacji
Lagrangea powstal problem transportowy, ktéry daje pierwotne, dopuszczalne
rozwiazania.

Wida¢ jednak, ze koszty schodowe (przedziatowe) i przedstawione problemy
sg nieco inne niz w przypadku problemu ISOPwD, wiec potrzebne sa rozne
podejscia.

5.4 Dokladny algorytm podzialu i ograniczen

W celu obliczenia optymalnego rozwiazania dla zadanych instancji zaimplemen-
towano algorytm podziatu i ograniczen (Branch and Bound, B&B) [53], ktorego
zasade dziatania zobrazowano na algorytmach 71 8.

Algorytm 7 rozpoczyna dzialanie od obliczenia gornego ograniczenia (UB —
upper bound) z wykorzystaniem rozwigzania zaproponowanego przez algorytm
zachlanny G1 (sekcja 5.5). Nastepnie, przechodzi do podzialu pierwszego po-
ziomu drzewa wyszukiwania poprzez algorytm 8.

Kolejno, algorytm wybiera gérny element stosu i ocenia obiektywna war-
tosé, jaka mialtby, gdyby ten byl czescig biezacego rozwigzania. Jesli rozwigzanie
czesciowe przekracza limit podany przez gorne ograniczenie (UB) aktualna ga-
taz jest zgtebiana. W przeciwnym razie, je$li obiekt nie byl lisciem, algorytm
umieszcza nastepujace elementy w stosie. Gdyby obiekt byt lisciem, oznaczatoby
to, ze obecne rozwigzanie jest lepsze niz najlepsze globalne rozwiazanie dotych-
czas znalezione, tak wiec zaktualizowaloby gérne ograniczenie o nowa, znaleziona
wartosc.

Proces ten trwa tak dlugo, jak dlugo na stosie znajduja sie elementy. Ozna-
cza to, ze cale drzewo wyszukiwania zostalo zbadane, a gérne ograniczenie jest
uwazane za optymalne rozwigzanie calej instancji problemu.
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Algorytm 7 BranchandBound

Require:
instancja
rozwiazanie
1: UB = cellPILS (instancja, rozwiazanie)
2: branch(instancja, stos,0)
3: ostatniProdukt = —1
4: repeat
5: element = stos.pop()
6: if ostatniProdukt > element.produkt then
e for i = element.produkt to ostatniProdukt do
8: odznaczSklep(instancja, rozwiazanie, 1)
9: end for
10: end if
11: wyznaczSklep(instancja, rozwiazanie, element.produkt, element.sklep)
12: if element.produkt < instancja.produkt AND rozwiazanie.total <
UB.total then
13: if element.produkt == instancja.produkt — 1 then
14: UB = rozwiazanie
15: else
16: branch(instancja, stos, element.produkt + 1)
17: end if
18: end if
19: ostatniProdukt = element.produkt

20: until stos # ()
21: return UB

Algorytm 8 Podzial

Require:
instancja
stos
int produkt
Sklepy — zbior sklepow.

for sklep = instancja.sklepy — 1 to 0 do
stos.push(sklep, produkt)

end for

return stos
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5.5 Wstepne eksperymenty obliczeniowe

W celu wykonania pierwszych eksperymentéw obliczeniowych dla problemu ISO-
PwD postanowiono przetestowa¢ dwie proste heurystyki znane z wykorzystania
w problemie ISOP. Badanie uzupelniono o rozwiazanie optymalne, jak i dwie
odmiany algorytmu dzialajacego w poréwnywarkach cen.

W pierwszym algorytmie heurystycznym oznaczonym jako G1, produkty roz-
patrywane sg w okreslonej kolejnosci. Algorytm jest uruchamiany dla réznych
wariantow zbioru (rézni sie kolejnosé umieszczonych produktéow) produktow.
Niech produkty zostana okreslone w kolejnosci 1, . .., n. Wartos$¢ catkowita kosz-
tow dostawy i standardowych cen (ofert) dla wszystkich sklepow sa poczatkowo
ustalonena T; = d;, i = 1,...,m. W kazdej iteracji algorytmu G1, produkt j jest
wybrany w sklepie ¢ € M; przy minimalnej wartosci f;(T; + pi;), a odpowiednia
warto$¢ T; jest ponownie przypisywana do T; := T; + p;;.

Zauwazono, ze algorytm G1 wykazuje bardzo dobra wydajnosé. Moze jednak
odnalezé rozwigzanie, ktorego warto$é jest n razy gorsza niz optymalna. Sytuacja
rozstala zaprezentowana i opisana w poprzednim rozdziale (podsekcja 4.4.4).

Drugim przebadanym algorytmem jest algorytm G2, ktéry posiada mecha-
nizm zapobiegania niekorzystnej sytuacji wystepujacej w przypadku algorytmu
G1. Algorytm opisuje podsekcja 4.4.5.

Przeprowadzono eksperymenty obliczeniowe, w ktérych poréwnano najlepsze
rozwigzania uzyskane algorytmami G1 i G2 z rozwigzaniami optymalnymi oraz
rozwiazaniami uzyskanymi przez algorytmy pordwnywarek cen [18, 40]. Dane
dla obliczen przygotowano na podstawie analizy ofert z branzy ksiegarni in-
ternetowych [19].Przyjeto, ze m € {10,20,30}, n € {2,3,4,...,15}, a funkcja
rabatujaca ma postac

P jezeli 0 < P < 50;
£(P) = 50 +0,95(P — 50) jezeli 50 < P < 100;
)50 40,95 % 50 + 0, 9(P — 100) jezeli 100 < P < 150;

50 + 0,95 % 50 + 0,9 * 100 + 0,85(P — 150) jezeli P > 150.

gdzie P oznacza laczna cena standardowa ksiazek ze sklepu i. Przyjmuje sie, ze
kazdy sklep posiada kompletna oferte produktow. Dla kazdej pary (n, m) wygene-
rowano 10 instancji problemu. Dla kazdej z nich utworzono nastepujace wartosci
dla kazdego i i j w przedstawionych zakresach. Koszt dostawy: d; € {5, 10, 15, 20,
25,30}, rekomendowana cena ksiazki j: r; € {5,10,15,20,25}, cena ksigzki j w
sklepie i: p;; € [aij, bij], gdzie a;; > 0,697;, bi; < 1,47r;. Informacje uzupetnia
tabela V zawarta w literaturze [19]. Dla kazdej instancji problemu, algorytm G1
zostal uruchomiony dwukrotnie — produkty uszeregowano wedlug rekomendo-
wanej ceny rosnaco i malejaco. Natomiast algorytm G2 dokonywal obliczen w
czterech przebiegach — odpowiednio dla a = 25,50, 75, 100.
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Tabele 5.11 5.2 zawieraja Srednie wartosci rozwiazan (dla 50 instancji), ktore
sa uzyskiwane przez algorytmy G1 i G2, algorytm optymalny B&B, oraz dwa
algorytmy stron poréwnujacych ceny — podstawowy (PCS), oraz dodatkowo ana-
lizujacy koszty wysytki (PCS+).

Widaé, ze rozwigzanie znalezione przy wykorzystaniu algorytmu G1 byto
nieco gorsze od rozwigzania optymalnego dla mniejszej liczby produktéw. Roz-
nica pomiedzy G1 a B&B ros$nie wraz ze wzrostem liczby produktow (patrz
tabele 5.31 5.4 — od 101,51% dla 2 produktéw poprzez 10 sklepow, do 110,55%
dla 15 produktow kupowanych z 30 sklepow). Wszystkie wartosci (dla kazdej
pary (n,m)) sa reprezentowane jako wartosci §rednie z 50 niezaleznych testow.

Algorytm G2 oblicza nieco nizsze wartosci niz G1 dla malej liczby produktow
(do 5-8). Dla wiekszej liczby produktéw wyniki sg gorsze od algorytmu G1.

Wyniki obliczenn algorytmu poréwnywarek cen PCS sa znacznie gorsze od
algorytméow G1 i G2. Algorytm PCS w rozbudowanej wersji uwzgledniajacej
ceny dostawy (PCS+) jest znacznie lepszy niz algorytm podstawowy PCS. Jest
jednak duzo gorszy od dwoéch zaproponowanych algorytméw heurystycznych.

W ogolnosci dla usrednionych wynikéow algorytmy G1 i G2 nie potrafig ob-
liczy¢ optymalnych wartosci rozwigzania (w pojedynczych przypadkach sie to
im udaje), jednak czasy obliczeri sa znacznie szybsze niz dla algorytmu B&B.
Dla wigkszej liczby produktow /sklepéw obliczenia doktadne sa nawet 1000 razy
wolniejsze. Algorytm G1 jest znacznie szybszy niz G2. Zaleznie od rozmiaru
instancji: od 2 do 9 razy.
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Tabela 5.1. Usrednione wartosci zakupow dla r6znych algorytmoéw. Dane dla 2-15
produktoéw i 10,20 sklepow

Produktéow | Sklepow G1 G2 PCS | PCS+ | B&B
2 10 30,99 | 30,77 | 53,69 | 34,22 | 30,53
3 10 4834 | 48,17 | 84,17 | 53,80 | 47,60
4 10 57,97 | 57,93 | 103,03 | 64,11 | 56,54
) 10 68,07 68,10 | 119,85 | 74,63 66,22
6 10 83,54 | 82,87 | 146,46 | 90,22 | 80,41
7 10 99,30 98,01 | 169,08 | 107,02 | 94,57
8 10 104,91 | 105,11 | 176,85 | 110,66 | 98,47
9 10 118,80 | 119,56 | 104,41 | 125,44 | 111,82
10 10 127,46 | 129,42 | 205,60 | 136,68 | 120,41
11 10 140,22 | 139,03 | 235,38 | 148,45 | 128,02
12 10 158,00 | 156,07 | 251,98 | 163,43 | 142,26
13 10 167,01 | 168,40 | 255,19 | 174,71 | 152,10
14 10 178,27 | 178,18 | 283,84 | 186,49 | 160,96
15 10 184,68 | 188,83 | 292,74 | 195,59 | 168,60
2 20 3145 | 31,04 | 57,29 | 33,35 | 30,86
3 20 42,71 | 42,16 | 80,25 | 47,03 | 41,49
4 20 57,25 55,63 | 104,11 | 64,40 55,10
5 20 70,86 | 69,96 | 129,98 | 78,41 | 67,97
6 20 83,16 81,86 | 153,77 | 92,04 79,38
7 20 95,93 | 95,16 | 183,04 | 102,26 | 90,64
8 20 106,69 | 107,47 | 206,19 | 112,64 | 100,82
9 20 112,98 | 112,64 | 213,00 | 121,93 | 105,62
10 20 128,02 | 129,38 | 250,51 | 134,43 | 119,72
11 20 137,04 | 137,41 | 255,22 | 143,81 | 124,39

12 20 147,03 | 151,11 | 279,03 | 158,33 | 136,35
13 20 169,80 | 172,89 | 316,73 | 180,45 | 156,18
14 20 175,73 | 176,19 | 310,30 | 184,60 | 158,80

—_
[}

20 184,48 | 185,42 | 342,62 | 192,21 | 163,76




Rozdzial 5. Problem optymalizacji zakupéw internetowych z rabatami 97

Tabela 5.2. Usrednione wartosci zakupow dla réznych algorytmoéw. Dane dla 2-15
produktow i 30 sklepow

Produktéw | Sklepow G1 G2 PCS | PCS+ | B&B

2 30 35,05 | 34,23 | 59,91 | 37,17 | 34,08
3 30 43,32 | 42,46 | 79,06 | 48,11 | 42,10
1 30 55,04 | 53,93 | 109,89 | 60,11 | 52,59
5 30 65,82 | 65,88 | 131,60 | 71,05 | 63,76
6 30 80,60 | 77,92 | 148,62 | 85,20 | 76,10
7 30 93,59 | 91,79 | 184,30 | 101,36 | 87,81
) 30 103,23 | 102,37 | 211,37 | 111,97 | 96,79
9 30 116,54 | 118,14 | 240,84 | 127,22 | 109,16
10 30 128,86 | 130,79 | 241,40 | 139,31 | 120,84
11 30 139,30 | 141,14 | 271,44 | 150,68 | 129,00
12 30 149,33 | 150,99 | 301,28 | 156,97 | 136,83
13 30 169,24 | 170,06 | 329,62 | 180,69 | 152,67
14 30 176,25 | 177,83 | 349,03 | 183,10 | 158,26

15 30 179,76 | 183,80 | 357,24 | 193,08 | 162,60
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Tabela 5.3. Srednie wartosci proporcjonalne (w procentach odlegtosci od wartosci
optymalnej). Dane dla 2-15 produktow i 10, 20 sklepéw. 100% oznacza wartosé
optymalng

Produktéw | Sklepow % BC‘i—QB % %%Sg
2 10 101,51% | 100,80% | 175,89% | 112,10%
3 10 101,56% | 101,20% | 176,83% | 113,02%
4 10 102,52% | 102,45% | 182,22% | 113,38%
5 10 102,79% | 102,83% | 181,00% | 112,70%
6 10 103,89% | 103,06% | 182,14% | 112,19%
7 10 105,01% | 103,64% | 178,80% | 113,17%
8 10 106,53% | 106,73% | 179,59% | 112,37%
9 10 106,25% | 106,93% | 173,87% | 112,19%
10 10 105,86% | 107,49% | 170,76% | 113,51%
11 10 109,53% | 108,61% | 183,87% | 115,97%
12 10 111,07% | 109,71% | 177,13% | 114,88%
13 10 109,80% | 110,71% | 167,78% | 114,87%
14 10 110,75% | 110,70% | 176,34% | 115,86%
15 10 109,54% | 112,00% | 173,63% | 116,01%
2 20 101,91% | 100,57% | 185,63% | 108,07%
3 20 102,95% | 101,63% | 193,42% | 113,35%
4 20 103,90% | 100,97% | 188,94% | 116,88%
5 20 104,26% | 102,92% | 191,23% | 115,36%
6 20 104,77% | 103,13% | 193,72% | 115,95%
7 20 105,84% | 104,99% | 201,95% | 112,82%
8 20 105,82% | 106,60% | 204,52% | 111,72%
9 20 106,97% | 106,64% | 201,67% | 115,44%
10 20 106,93% | 108,07% | 209,24% | 112,28%
11 20 110,17% | 110,46% | 205,18% | 115,61%
12 20 108,50% | 110,83% | 204,65% | 116,13%
13 20 108,72% | 110,70% | 202,79% | 115,54%
14 20 110,66% | 110,95% | 195,40% | 116,30%
15 20 112,65% | 113,22% | 209,22% | 117,37%
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Tabela 5.4. Srednie wartoci proporcjonalne (w procentach odlegtosci od warto-
§ci optymalnej). Dane dla 2-15 produktéw i 30 sklepow. 100% oznacza wartosé
optymalna

Produktow | Sklepow % ;TQB % %C&Sg
2 30 102,86% | 100,45% | 175,81% | 109,08%
3 30 102,89% | 100,85% | 187,81% | 114,29%
4 30 104,66% | 102,55% | 208,95% | 114,29%
5 30 103,23% | 103,33% | 206,54% | 112,85%
6 30 105,91% | 102,39% | 195,28% | 111,95%
7 30 106,58% | 104,54% | 209,89% | 115,43%
8 30 106,65% | 105,76% | 218,37% | 115,68%
9 30 106,76% | 108,23% | 220,63% | 116,54%
10 30 106,63% | 108,23% | 199,77% | 115,28%
11 30 107,98% | 109,41% | 210,42% | 116,80%
12 30 109,14% | 110,35% | 220,19% | 114,72%
13 30 110,86% | 111,40% | 215,91% | 118,36%
14 30 111,37% | 112,37% | 220,55% | 115,70%
15 30 110,55% | 113,03% | 219,70% | 118,75%
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5.6 Algorytmy heurystyczne

Aby zaprezentowac lepsze wyniki niz uzyskiwane przez znane dotychczas [74],
proste heurystyki rozwiazujace problem ISOP i ISOPwD, opracowano nowy ze-
staw heurystycznych podejé¢ do rozwigzania problemu. Zestaw rozwiazan sktada
sie z nowej, wydajnej metaheurystyki opartej na procesie optymalizacji komoér-
kowej (opracowanej w podobnym czasie zaréwno dla podstawowego problemu
ISOP, jak i dla problemu zawierajacego definicje rabatéw — ISOPwD), rozbu-
dowanej wersji znanego juz dla ISOP algorytmu heurystycznego, jak i dwdch
klasycznych algorytmoéw, zachtannego i jego rozbudowanej wersji. Zaprojekto-
waliSmy nowg heurystyke jako rozwigzanie, ktére réwnowazy czas i wyniki obli-
czen, z zalozenia majace by¢ bliskie rozwigzaniom optymalnym. Co niezmiernie
istotne, obliczeniowe badania eksperymentalne przeprowadzone zostaly na du-
zym zbiorze rzeczywistych danych. Zestaw danych zostal zebrany z 32 sklepow
i objal najwieksze sklepy amerykariskie, w tym: Amazon, BarnesandNoble.com,
Borders.com, Buy.com i Booksamillion, oraz czotowych sprzedawcow wérod ksie-
garn internetowych w Polsce, takich jak empik.com i merlin.pl. Wyniki prezen-
towane przez algorytmy heurystyczne poréwnywane sg miedzy soba, jak i odno-
szone do wartosci optymalnych. Optymalne rozwigzania dla matych probleméw
sa obliczane za pomocy algorytmu B&B. Aby oceni¢ skalowalno$é, stabilnosé i
zachowanie heurystyk stopniowo zwiekszano rozmiary problemu [73].

ISOPwD jest silnie NP-trudny [10]. Ponadto, wedlug naszej najlepszej wie-
dzy, nie jest tozsamy z zadnym ze znanych problemoéw. Dlatego stuszne wy-
daje sie zaproponowanie zbioru réznych rozwigzan heurystycznych, poczawszy
od prostych efektywnych algorytmoéw zachtannych [22], ktére wykorzystuja lo-
kalng wiedze i nie pozwalaja na cofanie sie w celu zwiekszenia wydajnosci. Warto
podkresli¢, ze algorytmy zachlanne nie zawsze obliczaja optymalne rozwiazania.
Moga jednak zapewnié¢ rozwigzanie o dopuszczalnej dla danych potrzeb jakosci (a
w niektorych przypadkach jest to rozwiazanie optymalne), zuzywajac przy tym
znacznie mniej zasobéw i czasu potrzebnego na dokonanie obliczeni. Ze wzgledu
na charakter problemu ISOP (opisywany szeroko w rozdziale 4) niski czas jed-
nostkowych obliczen jest niezmiernie istotny.

W dalsze czesci rozdziatu przedstawiono i krétko scharakteryzowano uzyte w
eksperymentach algorytmy.

5.6.1 Algorytm zachlanny GREEDY

Jest to ten sam algorytm, ktory zostat przedstawiony w podsekcji 4.4.4. Zostata
jedynie uwzgledniona dodatkowa funkcja opisujaca rabaty (odpowiadajaca dla
kazdego sklepu). Dla krétkiego przypomnienia — rozwazamy, ze produkty sg sor-
towane rosnaco 1,...,min. Wartosci catkowitej dostawy dla kazdego sklepu sa
wstepnie ustalone na d;, j = 1,...,n. y; jest wskaznikiem wysyltki. Standardowa
cena kazdego produktu ¢ w sklepie j jest ustawiona jako p;;. W kazdej iteracji
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i produkt i jest wybierany w kwalifikujacym sie sklepie j o minimalnej warto-
sci T + f;(pij) + d;, a odpowiednia wartos¢ T' jest ponownie przydzielana do
T =T+ f;(pi;) +d;. Nastepnie d; jest ustawiane na 0. Funkcja rabujaca f;(pi;)
zwraca warto$¢ produktu ¢ po zastosowaniu znizki dla sklepu j.

5.6.2 Algorytm z prognozowaniem FORECASTING

Ze wrzgledu na opisywane juz mozliwe niekorzystne zachowanie algorytmu GRE-
EDY (patrz podsekcje 4.4.4 i tabele 4.4) wykorzystano rowniez zmodyfikowana
wersje algorytmu, ktéra mozemy nazwaé zachtannym z krokiem wprzod. Jest
to zmodyfikowana wersja algorytmu FORECASTING prezentowanego wczesniej
(podsekcja 4.4.5). Glowna ideg jest sprawdzenie sytuacji o krok do przodu (wy-
krywanie ztych sytuacji). Od pierwszego kroku do przedostatniego, algorytm
oblicza wlasng “ocene”’, aby wybra¢ kwalifikujacy sie sklep j do zakupu pro-
duktu i. Zamiast szuka¢ lokalnego optymalnego rozwiazania, analizuje réwniez
krok do przodu (co zapobiega wystapieniu opisywanego niekorzystnego przy-
padku) i oblicza wspotczynnik wyboru jako Tj + w dla kazdego
sklepu j. Wybierajac ten o najnizszej obliczonej warto$ci. W kazdym kolejnym
kroku brany jest pod uwage nastepny produkt i, i =i+ 1. T jest ustawiony jako
T =T+ f;(pij) + d;j. Nastepnie d; jest ustawiane na 0.

Ostatni krok algorytmu dziala w inny sposob (prognoza nie moze dziatac¢ poza
zestawem produktow ). Ostatni produkt wybierany jest zatem w kwalifikujacym
sie sklepie j przy minimalnej wartosci T+ f;(pij;).

Funkcja rabatujaca f;(p;; + pij+1) zwraca laczne koszty produktéw ¢ oraz
i+ 1 po zastosowaniu rabatu dla sklepu j.

5.6.3 Algorytm przetwarzania komérkowego CELLULAR

Algorytm oparty na przetwarzaniu komorkowym jest nowym pseudo-réwnolegltym
podejsciem do optymalizacji [100]. Obejmuje on wiele komoérek przetwarzaja-
cych, ktére badaja rézne regiony przestrzeni wyszukiwania. Kazda komérka prze-
twarzajaca moze by¢ zaimplementowana przy uzyciu heurystyki populacyjnej lub
opartej na wyszukiwaniu albo ich hybrydyzacji. Gléwng ideg i zasada algorytmu
jest podzielenie algorytmu sekwencyjnego na kilka pseudo-réwnoleglych modu-
tow przetwarzania (tj. komorki) tak, aby kazda komorka mogla badaé¢ rozne
rejony przestrzeni wyszukiwania. Gléwna cecha nowego podejécia jest to, ze
iteracyjna weryfikacja warunkow zastoju zapobiega marnowaniu czasu na nie-
potrzebne zadania.

Algorytm, ktory zostal wykorzystany do eksperymentéw obliczeniowych dla
problemu ISOPwD zostal zaprezentowany w podsekcji 4.4.3.
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Komoérki

Rysunek 5.1. Algorytm Cellular-ILS — schemat blokowy
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5.6.4 Algorytm MiIN-MIN

Algorytm Min-Min jest powszechnie i szeroko stosowany w kontekscie planowa-
nia niezaleznych zadan w rozproszonych obliczeniach w celu zminimalizowania
catkowitego czasu realizacji zadan [26, 76]. Jedna 7 glownych zalet tego podej-
Scia jest to, ze algorytm na ogbl jest w stanie uzyska¢ dobrej jakosci rozwigzania
przy stosunkowo niewielkich kosztach obliczeniowych. Z drugiej strony, ponie-
waz planuje te zadania lub procesy z preferencja minimalnego kosztu, moze to
prowadzi¢ do niezréwnowazonego rozwigzania [109]. Braun i inni [15] opisywali
proces heurystycznego podejécia do optymalizacji Min-Min. Algorytm Min-Min
przygotowany dla problemu ISOPwD zostal rozszerzony i dopasowany do wy-
boru listy produktéw z oferty sklepéw internetowych. Nasz algorytm oznaczmy
jako MIN-MIN.

Proces rozpoczyna sie od wyszukania produktu na liscie produktéw nieprzy-
pisanych N, co minimalizuje catkowity koszt T'C' w koszyku réznych sklepow
M, biorac pod uwage koszt produktu Cj plus koszt dostawy D;. W przypadku
remisu wybierany jest produkt o nizszym koszcie dostawy, a w przypadku, gdy
oba sklepy maja ten sam koszt dostawy, wybierany jest on losowo.

Po przypisaniu, catkowity koszt koszyka jest aktualizowany o wybrany pro-
dukt i jest usuwany z nieprzypisanej listy produktéw N. Proces trwa do momentu
opréznienia listy produktéw, ktore nie zostaly przypisane.

Ro6zne warianty i mozliwosci algorytmu MIN-MIN zostaly juz szerzej opisane
w podsekcji 4.4.2.

5.7 Eksperymenty obliczeniowe

Eksperymenty obliczeniowe zostaly przeprowadzone i podzielone na dwie grupy
(ze wzgledu na wielkos¢ instancji i czas obliczen) — zestaw eksperymentow zawie-
rajacy doktadny algorytm B&B, oraz zestaw eksperymentéw bez optymalnego
rozwigzania — jako poréwnanie wszystkich heurystyk w celu oceny ich skalowal-
nosci i jakosci obliczen dla duzych wartos$ci danych.

Wszystkie algorytmy zostaly zaimplementowane w jezyku programowania
PHP w wersji 5.2. Celem wykorzystania PHP bylo latwe osadzenie algorytmoéw
na stronie internetowej tak, aby dziataly w warunkach podobnych do ich przy-
szlej wersji ostateczne;j.

Eksperymenty przeprowadzono na komputerze Apple MacBook Pro w wersji
8.1 z procesorem Intel pracujacym na czestotliwosci 2,3 GHz, dwoma rdzeniami
fizycznymi i dwoma wirtualnymi rdzeniami dla kazdej pamieci gtownej 4GB
DDRS3 pracujacej z czestotliwoscia 1333 MHz. Eksperymenty przeprowadzono
na wirtualnej maszynie z GNU /Linuksem Mint 11 na hoscie Mac OS X 10.7,
na ktorej zostaly przypisane dwa wirtualne rdzenie i pamie¢ gtéwna o pojemnosci
2 GB.
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5.7.1 Modelowanie danych i generator instancji

Wyzwaniem w badaniach eksperymentalnych byto stworzenie modelu, ktéry bytby
jak najblizszy rzeczywistym warunkom zakupoéw w Internecie. Eksperyment z
danymi z rzeczywistego $wiata bylby kolejnym etapem badan, ktére wyma-
gaja znacznie szerszego dialogu ze §rodowiskiem biznesowym. Jako badane pro-
dukty w naszym eksperymencie obliczeniowym wybralismy ksiazki, ze wzgledu
na ich szeroki wyboér w sklepach internetowych oraz czestotliwo$é¢ zakupdéw przez
tego typu kanal zakupowy. Wykorzystaliémy niektore informacje z [19, 18]. Po-
nadto dla usprawnienia modelu, ktéry wcze$niej wykorzystano przeanalizowa-
lisSmy wiele sklepow internetowych (m.in. Amazon, BarnesandNoble, Borders,
Buy, Booksamillion oraz czolowych sprzedawcéw wsrdd ksiegarn internetowych
w Polsce, takich jak empik.com i merlin.pl), aby stworzy¢ wlasny model z gene-
ratorem instancji jak najbardziej zblizony do rzeczywisto$ci.

Model roboczy zostal przygotowany w nastepujacy sposéb. W eksperymen-
tach obliczeniowych zakladamy, ze liczba sklepow n € {20,40}, a liczba kupo-
wanych produktow m € {2,3,...,10,15,...,100}. Dla kazdej pary n, m wyge-
nerowano 100 instancji problemu. W kazdym przypadku nastepujace wartosci
zostaly wygenerowane losowo dla wszystkich ¢ i j w odpowiednich przedzia-
tach. Cena dostawy: d; € {5,10,15,20,25,30}, rekomendowana cena ksiazki i:
r; € {5,10,15,20,25}, a cena ksiazki ¢ w ksiegarni j ustalona jako p;; € [aij, bij],
gdzie a;; > 0,69r;, b;; < 1,47r;, a struktura przedzialéw [a;;, b;;] jest przygoto-
wana w nastepujacy sposob:

132%] minimum

minimum + (medianflninimum)
[9%]

mingmum + (median—;ninimum)
[9%]

minimum + (median;gr;inimum)
[8%] ‘

median
[13%]

median + (maximunzl,—median)
[6%]

median + (maa:imungfmedian)
[11%)]

median + (mazimulﬁgmedian)
[12%]

mazximum
gdzie minimum = 0,697 i maximum = 1,47r.

Zaproponowano roéwniez nastepujacy ksztalt funkcji opisujacej rabaty dla danego
sklepu.
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z jezeli x < 25;
0,95z jezeli 25 < x < 50;
f(z) =140,90z jezeli 50 < z < 100;
0,85z jezeli 100 < = < 200;
0,80x jezeli 200 < .

Obowigzuje zatem prosta, realna zasada — im wiecej pieniedzy wydasz, tym
wieksze znizki mozesz uzyskac.

5.7.2 Zbioér eksperymentow obliczeniowych obejmujacy roz-
wigzanie optymalne

Pierwsza grupa eksperymentéw to ta, w ktérej optymalne rozwigzania otrzymane
za pomocy doktadnego algorytmu B&B zostaly poréwnane ze wszystkimi pre-
zentowanymi rozwigzaniami heurystycznymi, tj. GREEDY, FORECASTING, CEL-
LULAR i Min-Min. W rzeczonym eksperymencie przyjeto, ze liczba sklepéw n €
{20}, a liczba kupowanych produktéw m € {2,3,4,5,6,7,8,9,10}. Dla kazdej
pary (n,m) wygenerowano 100 instancji wedtug modelu opisanego w podsekcji
5.7.1. Liczba przeanalizowanych instancji wynosi zatem 900.

Algorytmy poréwnano przy uzyciu trzech miar: wspolczynnika aproksyma-
cji, czasu dziatania i wskaznika dyspersji opartego na odchyleniu standardowym.
Wspétezynnik aproksymacji jest zdefiniowany jako p = % gdzie F(X) repre-
zentuje rozwiazanie znalezione przez dany algorytm, a F'(X)* oznacza rozwia-
zanie optymalne.

Na rysunku 5.2 przedstawiono usrednione (dla 100 instancji) wyniki dla ze-
stawu 2-10 produktéow kupowanych sposrod oferty 20 sklepow.

Sposrod wszystkich heurystyk algorytm komoérkowy CELLULAR zapewnia
najlepsza jako$¢ rozwigzan (najbardziej zblizong do optymalnej), bez wzgledu na
wielko§¢ instancji. W najgorszym przypadku rozwigzanie zaproponowane przez
ten algorytm byto zaledwie 1,47% drozsze od najtaniszego mozliwego. Dla wielu
pojedynczych przypadkéw algorytm komoérkowy oblicza optymalne rozwigzanie
(nalezy przypomnie¢, ze dane na wykresie reprezentuja wartosci usrednione dla
100 instancji problemu przy tej samej liczbie sklepéw i produktow). Algorytm
komérkowy obliczyt optymalne rozwiazanie dla 62% instancji. Nalezy zauwazyc,
ze algorytm jest bardzo stabilny pod wzgledem jakosci rozwiazan (w wiekszosci
przypadkow jest to rozwiazanie miedzy 1,24% — 1,47% gorsze od optymalnego).

Zar6éwno algorytmy GREEDY, jak i FORECASTING zapewniaja podobng jakosé
rozwigzan. Dla mniejszej liczby produktéw m, ten drugi byt lepszy, a dla wiekszej
liczby produktéow m > 5, lepszy okazuje sie algorytm GREEDY. Latwo zauwazy¢,
ze jako$¢ rozwigzania pogarsza sie wraz z rosnaca liczbg produktéw m. Prosty
algorytm zachtanny GREEDY byt w stanie znalezé¢ optymalne rozwigzanie dla
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Rysunek 5.2. Usrednione (dla 100 instancji) wyniki dla 2-10 produktow kupo-
wanych z 20 sklepow

6% instancji, podczas gdy algorytm FORECASTING obliczyt warto§é optymalng
dla 7% instancji.

Ostatni wykorzystany algorytm heurystyczny MIN-MIN dostarcza najgor-
szych rozwigzan dla mniejszej liczby produktow. Algorytm jest jednak dosé sta-
bilny pod wzgledem jako$ciowym, dlatego dla wiekszej liczby produktéw zapew-
nia lepsze rozwigzania niz GREEDY i FORECASTING. Algorytm znalazt optymalne
rozwiazanie dla 20% badanych instancji.

Jesli zalezy nam wytacznie na jako$ci rozwiazan, niekwestionowanym liderem
wsréd algorytmoéw heurystycznych jest algorytm komoérkowy CELLULAR. Korzy-
stajac z tego algorytmu klient jest w stanie zaoszczedzi¢ odpowiednio 5,88%,
6,30% 1 6,64% w stosunku do rozwiazan proponowanych przez algorytmy MIN-
MiIN, GREEDY i FORECASTING.

Rysunek 5.3 przedstawia wyniki rozwazan nad dyspersja (lacznie z rozwiaza-
niem optymalnym) zobrazowane za pomoca odchylenia standardowego. Kazdy
punkt reprezentuje warto$¢ odchylenia standardowego (odchylenie od wartosci
optymalnej) ze 100 testoéw obliczeniowych dla 20 sklepow, gdzie kazda wartosé
dla kazdego testu jest przedstawiana jako korelacja wyniku z wartoscia opty-
malng (97¢edy  Forccasting  Cellular  Miny iy 7576 odchylenie standardowe ozna-
cza bardziej niestabilng prace (duza roznica odlegtosci od rozwigzania optymal-
nego). Jako wartos¢ referencyjna wykorzystano wyniki algorytmu B&B, ktory
zawsze oblicza rozwigzanie optymalne. Wykres dostarcza bardzo przydatnych
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Rysunek 5.3. Wyniki odchylenia standardowego dla eksperymentu z 20 sklepami
i 2-10 produktami

informacji na temat stabilnosci wynikéw algorytmow.

Dla uzupelnienia informacji zawartej na skomentowanym rysunku 5.3 warto
odwotaé sie réwniez do tabeli 5.5, ktéra zawiera dane reprezentowane przez
wspolczynnik zmiennosci (CV) znormalizowanej miary (warto$¢ procentowa).
Kazda komorka reprezentuje wspotczynnik zmiennosci (CV) ze 100 testoéw obli-
czeniowych dla 20 sklepow, gdzie kazda warto$é¢ dla kazdego testu jest przedsta-
wiana jako korelacja wyniku z wartos$cia optymalna. Wyzsza wartos¢ CV oznacza
bardziej niestabilng prace (duza roéznica odlegtosci od optymalnego rozwigzania)
dla ponad 100 testéw danego przypadku (czasami optymalnych lub bliskich, cza-
sami dos¢ odlegtych). Jako wartosé referencyjna wykorzystalismy wyniki algo-
rytmu B&B. W kazdej komodrce prezentowana jest wartosé CV dla tych samych
ilosci n sklepéw i m produktéw — przy 100 testach obliczeniowych.

Waznym czynnikiem, ktéry nalezy wzia¢ pod uwage w kontekscie zakupow
internetowych, jest czas potrzebny kazdemu algorytmowi na obliczenie rozwiaza-
nia. Rysunek 5.4 zawiera zobrazowane wyniki dotyczace poréwnania czasu dzia-
tania algorytmoéw, wyrazone w milisekundach [ms]. Kazda komorka reprezentuje
Srednig wartos¢ ze 100 testoéw obliczeniowych dla 20 sklepow.

Dla niewielkiej liczby produktow (m < 5) MIN-MIN jest najszybszym algo-
rytmem. Mozna zauwazy¢, ze gdy liczba produktow jest wieksza niz pieé¢ (m > 5)
algorytm GREEDY jest szybszy niz pozostate. Ro6znice pomiedzy wszystkimi al-
gorytmami sa bardzo znaczace.
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Tabela 5.5. Poréwnanie dyspersji algorytmoéw — przedstawienie wspélczynnika
zmiennosci (CV). Dane dla 20 sklepow i 2-10 produktow

produktéow | GREEDY | FORECASTING | Cellular | MIN-MIN | B&B
2 2,62% 1,02% 0,78% 6,33% 0,00%
3 3,96% 2,11% 4,23% 7,67% 0,00%
4 3,63% 2,53% 1,68% 7,21% 0,00%
5 3,72% 3,61% 2,33% 6,55% 0,00%
6 3.27% 3.31% 2,17% 5,69% 0,00%
7 3,62% 3,70% 2,71% 6,32% 0,00%
8 3,78% 3,81% 2,54% 5,93% 0,00%
9 2,67% 2,93% 1,82% 4,84% 0,00%
10 3,64% 3,28% 1,84% 4.48% 0,00%

Czas dzialania algorytmu dokladnego B&B ro$nie wykladniczo i nie byto
mozliwe przygotowanie eksperymentéw dla wiekszej liczby produktéw. Z dru-
giej strony, wszystkie heurystyki sa bardzo szybkie, wiec postanowiono wykonaé
dalsze testy, znacznie zwiekszajac liczbe produktéw m.

5.7.3 Eksperymenty obliczeniowe dla duzego zestawu da-
nych

W drugiej grupie eksperymentéw dokonano poréwnania pomiedzy algorytmami
heurystycznymi, rozwigzujacymi zadanie ztozone z duzo wiekszego rozmiaru pro-
blemu. W tych przyktadach zwiekszono rozmiar instancji w nastepujacy sposéb:
n € {20,40}, m € {5,10,15,...,100}, natomiast funkcja rabatujaca pozostata
zgodna z opisem w podsekcji 5.7.1.

Dla kazdej pary wygenerowano 100 instancji. Instancje zostaly wygenerowane
przy uzyciu tej samej procedury, ktora zostata opisana w sekcji 5.7.2.

Poniewaz nie jesteSmy w stanie obliczy¢ optymalnej wartosci rozwigzania w
rozsadnym czasie, biorac pod uwage wielko§é instancji, jako gtéwna miare wyzna-

czamy blad wzgledny ~. Miara jest formalnie zdefiniowana jako v = F(I;g;i?:st’

gdzie F(X) reprezentuje rozwigzanie znalezione przez heurystyke, a F(X)pest
oznacza najlepsze rozwigzanie sposrod wszystkich heurystyk.

Zestaw eksperymentéw zawierajacych dane z 20 sklepow

Rysunek 5.5 przedstawia Srednie wartosci bledu wzglednego dla 100 instancji
problemu.

Mozna zauwazy¢, ze algorytm komoérkowy przewyzsza jako$cia rozwigzania
wszystkie pozostale algorytmy. We wszystkich przypadkach n,m gdzie m =
{5,10,15,...,100} (n jest state = 20), jest to najlepsze rozwiazanie.
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Rysunek 5.4. Poréwnanie czasu dzialania algorytmoéw. Eksperyment przeprowa-
dzony dla 20 sklepow

Algorytm GREEDY w poréwnaniu do MIN-MIN i FORECASTING oferuje lepsza
skalowalno$¢, zapewniajac drugie co do jako$ci rozwigzanie. Dla ilo$ci produktow
ponad m > 15 miara bltedu wzglednego ustabilizowala sie w granicach 10-11%
ponad najlepsze rozwigzanie CELLULAR.

Dla niewielkiej liczby produktéw m = 5 FORECASTING proponuje prawie
taka sama jakos$¢ rozwiazania jak najlepszy algorytm CELLULAR (0,48% droz-
szy). Od m > 15 produktéw staje sie jednak najgorszym algorytmem sposrod
testowanych. Ponadto, latwo zauwazy¢, ze jako$¢ rozwiazania pogarsza sie wraz
z rosnacy liczba produktéw m.

Ostatni algorytm heurystyczny MIN-MIN dostarcza najgorszych rozwigzan
dla mniejszej liczby produktéow (m < 15). Dla wiekszej liczby produktow za-
pewnia jednak lepsze rozwigzania niz algorytm FORECASTING (ale gorsze niz
GREEDY). MIN-MIN dostarcza rozwiazania od 6% do 16% ($rednio) gorsze niz
najlepsze rozwiazanie.

Rysunek 5.6 zawiera poréwnanie rozproszenia uzyskiwanych wynikéw dla al-
gorytmow heurystycznych. Kazdy punkt reprezentuje warto$é odchylenia stan-
dardowego ze 100 testéw obliczeniowych dla 20 sklepow. Kazda wartosé dla kaz-
dego testu jest przedstawiana jako korelacja pomiedzy aktualnym wynikiem algo-
rytmu, a najlepszym wynikiem dla tego obliczenia (Gg::fy, £ O’”‘Zce‘zitmg , Ceblé’;é”,
%) W kazdym punkcie prezentowana jest wartos¢ odchylenia standar-
dowego dla tego samego przyktadu n sklepéw i m produktow.
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Tabela 5.6. Poréwnanie dyspersji algorytmoéw — przedstawienie wspélczynnika
zmiennosci (CV). Dane z 20 sklepow dla 5-100 produktow

produktow | GREEDY | FORECASTING | Cellular | Min-Min

5 4.45% 2,92% 2,62% 6,58%
10 3,75% 3,73% 0,94% 5,24%
15 2,79% 3.17% 0,00% 3,86%
20 3,18% 3,19% 0,00% 3,93%
25 2,65% 2,65% 0,00% 3,74%
30 2,71% 3,09% 0,00% 3,26%
35 2,36% 2,47% 0,00% 3,50%
40 3,42% 2,36% 0,00% 3,82%
45 3,04% 2,38% 0,00% 3,62%
50 3,09% 2,40% 0,00% 3,61%
55 2,69% 2,06% 0,00% 3,29%
60 2,51% 2,27% 0,00% 3,40%
65 2,10% 2,17% 0,00% 3,72%
70 3,77% 2,12% 0,00% 3,62%
75 2,57% 2,35% 0,00% 3,37%
80 2,73% 1,98% 0,00% 3,23%
85 3,48% 2,36% 0,00% 3,56%
90 2,06% 1,99% 0,00% 3,05%
95 3.47% 1,98% 0,00% 3,49%
100 2,71% 3,09% 0,00% 3,26%

Tabela 5.6 zawiera informacje w postaci znormalizowanej miary wspotezyn-
nika zmienno4ci.

Rysunek 5.7 przedstawia informacje dotyczace poréwnania czasu dzialania
algorytméw [ms]. Kazda komorka reprezentuje srednia wartosé ze 100 testow
obliczeniowych dla danych pochodzacych z 20 sklepéw. Mozna zauwazy¢, ze dla
matlej liczby produktéw m = 5 najszybszym algorytmem jest MIN-MIN. W in-
nych przypadkach (liczba produktow m > 5) algorytm GREEDY jest najszybszy.
Réznice pomiedzy wszystkimi algorytmami sa bardzo znaczace.

Zestaw eksperymentéw zawierajacych dane z 40 sklepow

Przy dwukrotnym zwiekszeniu liczby sklepow (do wartosci 40) algorytm komor-
kowy ponownie zapewnial najlepsza jako$§¢ rozwigzan. Oznacza to, ze w kazdym
przypadku n,m bylo to najlepsze rozwiazanie.

Rysunek 5.8 przedstawia usrednione wyniki dla btedu wzglednego. Zauwazmy,
ze charakterystyka wynikoéw nie jest daleka od wynikéw eksperymentu wykorzy-
stujacego dane z m = 20 sklepami.
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Algorytm GREEDY zapewnia druga najwyzsza jako$¢ rozwiazan. Dla m > 25
produktéw ustabilizowal sie w granicach 9,6-10,8% od najlepszego rozwiazania.

Dla niewielkiej liczby produktéw m = 5 FORECASTING prezentuje prawie
taka sama jako$¢ rozwiazan jak najlepszy algorytm CELLULAR (jest 1,55% droz-
szy). Od m > 10 produktow staje si¢ najgorszym algorytmem sposrod testowa-
nych. Ponadto tatwo zauwazy¢, ze jako$¢ rozwigzania pogarsza sie wraz z rosnaca
liczbg produktéow m od 1,55% do 15,83%.

MIN-MIN oferuje najgorsze rozwigzania dla mniejszej liczby produktow (m =
5). Dla wiekszej liczby produktow zapewnia jednak lepsze rozwiazania niz algo-
rytm FORECASTING (ale gorsze niz GREEDY). Algorytm zapewnia rowniez lepsza
stabilno$¢ niz w poprzednim eksperymencie dla mniejszej liczby sklepéw inter-
netowych.

Rysunek 5.9 zawiera poréwnanie rozproszenia wynikow (prezentujac wartosci
odchylenia standardowego).

W przypadku doswiadczenia z uzyciem danych pochodzacych z 40 sklepéw
internetowych obserwacje ogoélne sa podobne do tych z eksperymentu przepro-
wadzonego dla danych z 20 sklepéw. Jednak pewne réznice sa znaczace i warte
zauwazenia. Wszystkie odchylenia standardowe i wartosci CV sa nizsze w przy-
padku eksperymentu z uzyciem danych z 40 sklepow. Algorytm GREEDY za-
pewnia nizszy poziom rozproszenia niz FORECASTING (nieznacznie, ale wciaz).
Obserwacje dla algorytméw komérkowego CELLULAR i MIN-MIN sa podobne do
tych z eksperymentu dla danych z ofertami 20 sklepéw internetowymi.

Jegli przeanalizujemy czas obliczen (patrz rysunek 5.10), dla wszystkich in-
stancji (n = 40 sklepéw), algorytm GREEDY jest najszybszy. Réznice pomiedzy
wszystkimi algorytmami sa bardzo znaczace. Czas obliczeri jest tym wazniej-
szy, poniewaz aplikacja docelowa bedzie dziala¢ jako strona internetowa. Istnieje
wiele badan pokazujacych, ze uzytkownicy nie chca czekaé¢ na pojawienie sie
zawartosci strony internetowej dtuzej niz kilka sekund, poniewaz szybko traca
zainteresowanie [63].

W odniesieniu do wszystkich wynikéw zebranych w eksperymencie obliczenio-
wym mozna stwierdzi¢, ze algorytm CELLULAR zapewnia najlepsze rozwigzania
sposrod wszystkich algorytméw heurystycznych. Dostarcza on réwniez bardziej
stabilne rozwiazania niz pozostate poréwnywane algorytmy. Z drugiej strony,
jest od pozostatych wolniejszy. Warto zauwazyé, ze moze on byé znacznie bar-
dziej wydajny, gdy bedzie zaimplementowany wspoélbieznie na pieciu maszynach
(kazda komorka moze przetwarza¢ na innej maszynie). Innym waznym aspek-
tem jest to, ze w prawdziwej sytuacji rynku e-commerce algorytmy beda wy-
konywane na wydajnych urzadzeniach serwerowych (np. w serwerze centrum
danych), ktére zwykle sa znacznie potezniejsze (pod katem mocy obliczeniowej)
od pojedynczych komputeréow klientow.

Algorytm GREEDY moze wzbudzi¢ duze zainteresowanie ze wzgledu na bar-
dzo krotki czas obliczeni, w ktérym moze zapewnié catkiem dobra jakosé roz-
wiagzan. Oba algorytmy GREEDY i FORECASTING moga by¢ implementowanie
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wspolbieznie na dwoch maszynach / procesorach / niezaleznych watkach. Oba
algorytmy tworza dwa oddzielne wykonania i wybieraja najlepsze z nich na ostat-
nim etapie.

Wydajno§é MIN-MIN mozna poprawié¢ za pomoca lokalnego algorytmu wy-
szukiwania [82]. Aby usprawni¢ wykonanie czasu pracy, MIN-MIN mozna tatwo
zrownolegli¢. Istnieja rézne rownolegle implementacje algorytmu [82, 29]. Sa to
implementacje zaréwno procesora CPU, jak i procesora uktadu graficznego.

Biorac pod uwage szybki czas realizacji i dobra jako§¢ rozwiazan, ktére GRE-
EDY, FORECASTING i MIN-MIN moga zaoferowaé, sensowne wydaje sie ich wy-
korzystanie jako poczatkowego ziarna dla algorytmu CELLULAR. Ponadto, warto
zwroci¢ uwage, ze moze by¢ wykonana specjalna optymalizacja systemu baz da-
nych w celu skrocenia czasu obliczen [62].
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Rysunek 5.5. Wyniki dziatania algorytméw (eksperyment zawierajacy dane z 20
sklepow)
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Rysunek 5.6. Wartosci odchylenia standardowego (dane z 20 sklepow)
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Rysunek 5.7. Czas dziatania algorytmow (dane z 20 sklepow)

40 Sklepéw
e y . T T T T T T T
Greedy ===
Forecasting
Cellular *=+%:+
14 MinMin &3 |
L12
11|
=
£
<
K4
Y ors |
)
E-3
=
1.06 -
1.04
102 - |
1 e it e e it S
10 20 30 40 50 60 70 80 % o
Produkty

Rysunek 5.8. Wyniki dziatania algorytméw (blad wzgledny). Eksperyment za-
wierajacy dane z 40 sklepow
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Rysunek 5.9. Wartosci odchylenia standardowego (dane z 40 sklepow)
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Rysunek 5.10. Czasy obliczeni algorytmow (eksperyment

rzystaniem danych z 40 sklepow)

obliczeniowy z wyko-
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5.8 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono bardziej rozbudowana wersje problemu
optymalizacji zakupow internetowych. Oryginalny problem obrazowal sytuacje,
w ktorej klient chce zrealizowac liste zakupow korzystajac z oferty sklepéw inter-
netowych. Celem jest dokonanie zakupéw przy najnizszym mozliwym rachunku
konicowym biorac pod uwage rézne oferty, jak i zréznicowane koszty dostaw. Zde-
cydowano sie przedstawi¢ bardziej rozbudowana, bardziej realistyczng i jeszcze
ciekawszg wersje problemu ISOP. Dodano mianowicie funkcje okreslajaca rabaty
cenowe, jakie moga zosta¢ zaproponowane przez sprzedawcow. Jest to czesto sto-
sowana praktyka w sklepach internetowych, majaca zacheci¢ klientéw do doko-
nania wiekszych zakupéw w ramach ich sklepu internetowego. Ma to tym wieksze
znaczenie, ze kupujac wiekszg ilosé produktéow z jednego sklepu oszczedzamy na
kosztach wysyltki — jak to bylo podkres§lone juz przy definicji oryginalnego, pod-
stawowego problemu ISOP. Nowa wersja problemu obejmujaca rabaty zostata
oznaczona jako ISOPwD (ang. Internet Shopping Optimization Problem with
Price Sensitive Discounts).

W ramach prac nad problemem dowiedziono jego trudnosci obliczeniowej
(przedstawiono dowod przynaleznoscei do klasy probleméw silnie NP-trudnych).
Nastepnie opracowano szereg algorytméw rozwigzujacych problem. Dziatanie i
jakos¢ algorytmoéw zostaly zbadane na podstawie wyczerpujacych i ztozonych
eksperymentéw obliczeniowych. Problem zostal rozwiazany ponad 22,5 tys. razy.
Co istotne, do eksperymentow zostaly uzyte realistyczne modele danych (przy-
gotowano generator oparty o zlozona analize cen rynkéw). Eksperymenty zostaty
doglebnie przeanalizowane i szeroko skomentowane. Doswiadczenia byty na tyle
rozbudowane, ze dla porzadku podzielono ich opis na kilka sekcji w zaleznosci
od uzytych algorytmoéw, jak i wielkosci problemu.

Warto zauwazy¢, ze problem ISOP (a takze wynikajacy z niego ISOPwD)
moze by¢ jeszcze bardziej skomplikowany po dodaniu kolejnych funkcji czy atry-
butéw. Beda one czyni¢ problem jeszcze blizszym aktualnym wymaganiom uzyt-
kownika i pozwola jeszcze lepiej odwzorowaé sytuacje panujaca na rynku zaku-
poéw internetowych. Kazdy kolejny krok przy badaniach nad problemem ISOP
pozwala czynié go jeszcze bardziej realnym i jeszcze blizszym oczekiwaniom klien-
tow.
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Problem optymalizacji
zakupow z wieloma rabatami

Kolejnym waznym rozszerzeniem problemu optymalizacji zakupoéw interneto-
wych jest problem, w ktérym mamy do czynienia z dwoma niezaleznymi funk-
cjami zmieniajacymi koszty zakupow. W niniejszym rozdziale chcemy przedsta-
wié¢ problem, ktéry nazwano Dual Discounting Functions for Internet Shopping
Optimization Problem [11]. Oznaczmy go jako ISOPwDD. Poza powszechna i
ciekawg praktyka stosowania przez sklepy rabatow (sytuacja, ktora zostala przed-
stawiona w poprzednim rozdziale 5) czesto wykorzystuje sie rowniez zréznico-
wane koszty wysytki. Réznice wynikaja najczesciej z kwoty, ktéra mamy zamiar
zaplaci¢. Im wiecej wydanych pieniedzy, tym tarnisza (lub darmowa) wysylka.
Praktyka ma na celu przyciagnaé¢ klientéw i zacheci¢ ich do kupowania wiekszej
ilosci produktéw w ramach jednego sklepu.

W kolejnych sekcjach niniejszego rozdziatu zaprezentowany zostanie model
matematyczny problemu. Opracowane i zaimplementowane algorytmy opisane
zostang w dalszej czesci. Obszerne testy (eksperymenty obliczeniowe) pozwola
poddaé ocenie proponowane rozwigzania. Analiza i dyskusja dopelnig rozdziat.

6.1 Definicja formalna — model matematyczny

Typowym przykladem jest nastepujaca reklama w sklepie internetowym sprze-
dajacym ksigzki i ptyty CD: Jesli wartosé Twojego zakupu wynosi co najmniej
125 zt, wowczas wyslemy Ci produkty za potowe standardowych kosztow wy-
sytki poczta; 200 zt — polowe ceny dostawy przez kuriera; 250 7zt — bezplatna
przesytka poczta; 350 zt — bezplatna przesytka kurierska. Jest to tylko przyktad
dla zobrazowania sytuacji. Wartosci i progi (a takze ich znacznie wieksza mno-
gos¢) moga sie rozni¢ w zaleznosci od sprzedawcy. Aby przyciagnaé¢ klientow, w
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sklepach internetowych czesto stosuje sie réwniez rabaty uzaleznione od tacznej
ceny produktéw, ktore chcemy zakupié. Przykladem jest nastepujaca praktyka
zaobserwowana w sklepie internetowym sprzedajacym czesci komputerowe: Je-
§li wartosé¢ zakupu jest wieksza niz 50 zl, wowczas rabat wynosi 3%; 100-7%;
150-10%, 250-15%. Zauwazmy, iz mimo ze obie dodatkowe wlasciwosci zalezg od
kwoty zakupéw, to jedna nie wplywa bezposrednio na druga.

Problem ISOP mozna zatem rozbudowa¢ i opisa¢ dwoma dodatkowymi funk-
cjami wrazliwymi na taczna cene kupowanych produktéow. Przyjmijmy sytu-
acje, w ktorej chcieliby$my kupi¢ kilka produktéw (n). Produkty oferowane
sa w wielu sklepach (m) — lokalizacja sklepéw nie jest dla nas istotna. Cena
kazdego produktu n w kazdym sklepie m moze by¢ zapisana jako p;;, gdzie
i=1,...,m, j=1,...,n. Dla kazdego sklepu m zdefiniowana jest charaktery-
styczna dla niego funkcja rabatowa (na podstawie catkowitego kosztu zakupow
w tym sklepie i) — f;(T;). Ponadto, koszt wysytki d dla kazdego sklepu m jest
zmienny i réwniez zalezy (chociaz charakterystyka zaleznosci moze by¢ zupelnie
inna) od kwoty zakupow. Naszym celem jest dowiedzieé¢ sie, jak zaplacié¢ naj-
nizszy rachunek za wszystkie produkty. Matematyczne sformutowanie problemu
moze by¢ zapisane w nastepujacy sposob:

min Z fl Z pzszj Z Z pUIU (61)

i=1 JEN; i=1 JEN;
Dwg=1,j=1,...n, (6.2)
ieM
l'ijE{O,l},i:17,_,7m7j:17”_,n'
Zarowno funkcja rabatowa (f), jak i koszt wysylki (d) moga by¢ agregowane

w celu zaprezentowania jednej wspolnej funkeji (fd) w oparciu o oba kryteria.
Sformutowanie mozna zapisa¢ wiec w nastepujacy sposob:

min Zfd Zp”xw (6.3)

JEN;

owy=1,j=1,...n, (6.4)
ieM
z;; €{0,1}, i=1,....m, j=1,...,n.

Funkcja rabatowa moze wyglada¢ nastepujaco (przyklad):

T; jezeli 0 < T, < 50;
£(T3) = 50+ 0,97(T; — 50) jezeli 50 < T; < 100;
ST )50 40,97 % 50 + 0, 93(T; — 100) jezeli 100 < T; < 150;

50 40,97 %50 + 0,93 % 50 + 0,9(T; — 150) jezeli 150 < T; < 250.



Rozdziat 6. Problem optymalizacji zakupéw z wieloma rabatami 119
Dostawa | Platnosé T, <25 25 < T; < 50
Poczta Karta 10 b)
Poczta | Pobranie 15 10
Kurier Karta, 15 15
Kurier | Pobranie 20 20
Dostawa | Platnos¢ | 50 < T; < 75 T; > 75
Poczta Karta 0 0
Poczta | Pobranie 5 0
Kurier Karta, 5 0
Kurier | Pobranie 10 0

Tabela 6.1. Przyktadowe ceny wysyltki dla pewnego sklepu

Mozna zauwazy¢, ze T; to catkowita standardowa cena produktéw wybranych
w danym sklepie i € M. Funkcja kosztéw przesylki jest bardziej skompliko-
wana, gdyz jej ksztalt zalezy dodatkowo od pdzniejszego wyboru klienta (rodzaj
dostawy — np. poczta, kurier, sposob platnosci). Mozemy ja zdefiniowaé jako
d;(T;,dvi,dvs),i = 1,...,m. Dlatego tez, w niniejszej dyskusji mozemy przy-
jac¢, ze klient zawsze podejmuje te same decyzje dvy,dv,. Przyktadowy cennik
kosztow wysylki znajduje sie w tabeli 6.1.

Do rozwigzania problemu ISOPwDD mozna wykorzysta¢ juz istniejace heu-
rystyki opracowane dla prostszych odmian problemu ISOP. Jednak przed za-
koniczeniem eksperymentéw obliczeniowych nie mozna stwierdzi¢, ze beda one
réwnie efektywne jak w przypadku prostszych wersji problemu ISOP. Ponadto,
mozna przypuszczaé, ze dla tak rozbudowanego problemu jakim sie przedsta-
wia ISOPwDD, rozsadne wydaje sie zaproponowanie zupelnie nowej, autorskiej,
wyrafinowanej heurystyki. Odpowiednio opracowana ma szanse umozliwi¢ uzy-
skiwanie jeszcze lepszych rezultatéw obliczen.

6.2 Algorytmy

Znalezienie doktadnego rozwiazania problemu ISOPwDD wymaga czasu wyktad-
niczego, ale aby méc poréwnaé¢ wyniki heurystyk do rozwigzania optymalnego,
zaimplementowano dokladny algorytm B&B z kilkoma jego ulepszeniami prowa-
dzacymi do szybszego obliczenia najlepszego, mozliwego rozwigzania.

Ponadto, opracowany i zaproponowany zostanie nowy, zaawansowany algo-
rytm heurystyczny. Co wiecej, wazne wydaje sie poréwnanie nowej heurystyki
z istniejacymi juz algorytmami ISOP (oczywiscie algorytmy moga by¢ dostoso-
wane / przebudowane do odpowiadajacej specyfiki problemu). Do analizy wia-
czone zostang réwniez rozwigzania, ktore sg wykorzystywane na stronach inter-
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netowych poréwnywarek cen. Te ostatnie nazwijmy odpowiednio PCS (od Price
Comparison Site) i jego poprawiona wersje PCS+. PCS zawsze wybiera sklep,
w ktérym produkt jest najtanszy, natomiast PCS+ wybiera sklep z minimalng
ceng taczng produktu i kosztu wysytki.

Algorytm 9 G1

Require:
Liczba sklepéow m
Liczba produktow n
Zbiér dostepnych produktéw dla sklepu i, INV;
Funkcja kolejnoéci produktéw o
Funkcja fd;
Ceny pi;
Koszty wysylek d;
Ensure: Tablica koszykow zakupow S

N :={1l..n}
for ¢ :=1 to m do
Sli] =0
end for
for j:=1ton do
Wybierz k € M takie, ze Y, .\, fdi(Ti(S[i]) +dirpro(;)) jest minimalne i o(j) €
N
S[k] := S[k]U{e (i)}

8: end for

o

9: return S

6.2.1 Proste algorytmy zachlanne G1 i G2

W celu wykonania pierwszych eksperymentéw obliczeniowych dla nowego pro-
blemu ISOPwDD postanowiono przetestowa¢ dwie proste heurystyki znane z wy-
korzystania w problemie ISOP. Badanie uzupetnione o rozwigzanie optymalne,
jak i dwie odmiany algorytmu dzialajacego w poréwnywarkach cen.

W naszym pierwszym algorytmie heurystycznym oznaczonym jako G1, pro-
dukty rozpatrywane sa w okreslonej kolejnosci. Algorytm jest uruchamiany dla
roznych wariantéw zbioru (rozni sie kolejno$é umieszczonych produktéow) pro-
duktéw. Niech produkty zostana okre§lone w kolejnosci 1,...,n. Wartosé cal-
kowita kosztow dostawy i standardowych cen (ofert) dla wszystkich sklepow sa
poczatkowo ustalone na T; = d;, i = 1,...,m. W kazdej iteracji algorytmu G1
produkt j jest wybrany w sklepie ¢ € M; przy minimalnej wartosci f;(7;+p;;), a
odpowiednia wartos$¢ T; jest ponownie przypisywana do T; := T; +p;;. Algorytm
zostal poczatkowo opisany w podsekcji 4.4.4, natomiast jego zaktualizowana wer-
sje z zaprezentowanym pseudokodem obrazuje algorytm 9.
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Drugim przebadanym algorytmem jest algorytm G2, ktory posiada mecha-
nizm zapobiegania wystepowania niekorzystnej dla G1 sytuacji. Ogoélna idee
pierwszej wersji algorytmu opisuje podsekcja 4.4.5. Natomiast dla problemu
ISOPwDD wykorzystaliémy zaktualizowang, inaczej przygotowana wersje tego
algorytmu, gdzie ogélna zasada szybkiego dziatania i zapobiegania mozliwej zlej
sytuacji wystepujacej w przypadku G1 sa zachowane (patrz algorytm 10). G2, w
odréznieniu od G1, rozpoczyna dziatanie od wyboru sklepu, w ktérym nalezy ku-
pi¢ produkty. Wybrany ma najnizsza $rednig cene produktéw tacznie z optatami
za dostawe. Dla kazdego sklepu wyliczana jest wycena V; = (di+3_ ¢y, Pij)/|Nil-
Nastepnie ze sklepu k, ktéry ma najnizsza wycene Vi, wybierany jest zbiér S
produktow zgodnie z zasadg a% najtanszych dostepnych produktow. Nastepnie,
przedmioty te sa usuwane ze sklepow Vi € M, Ni := Ni\S, a dj, jest aktualizo-
wane do wartodci dr = 0, poniewaz oplata za dostawe do sklepu k zostata juz
uiszczona.

Obie wymienione heurystyki zapewniaja wydajna prace (szybkie dziatanie)
i dobre wyniki. Jednak, aby uzyskaé jeszcze lepsze rozwiazania dla problemu
ISOPwDD podjeto prébe stworzenia nowego, jeszcze wydajniejszego algorytmu
heurystycznego.

6.2.2 Algorytm heurystyczny G3

Idea nowo proponowanej heurystyki, oznaczonej jako G3 (algorytm 11), jest
stworzenie grup produktéw. Produkty sa tak pogrupowane, aby maksymalizowaé
stosunek wyceny V; okreslajacy relacje oszczednosci do maksymalnego kosztu we
wszystkich sklepach.

W celu realizacji zadania dla kazdego sklepu wybierany jest towar o najwiek-
szym wskazniku V; i jest odkladany do koszyka tymczasowego C;. Jesli przez
dodanie innego produktu istnieje mozliwo§¢ zwiekszenia wskaznika, produkt jest
rowniez brany pod uwage w C;. Proces ten trwa do momentu, gdy w sklepie nie
ma juz dostepnego produktu lub gdy wskaznik nie moze by¢ poprawiony (zwiek-
szony). Nastepnie wybierany jest sklep & o najwyzszej wartosci Vi 1 wszystkie
pozycje w C umieszczane sa w B; — liScie produktéw do kupienia w tym sklepie.
Krok ten jest powtarzany do momentu zakupu wszystkich produktéw znajduja-
cych sie na liScie zakupow.

Wyrazenie V; uwzglednia koszyk B, zawierajacy wszystko to, co zostato juz
wezesniej wybrane dla sklepu i, oraz tymczasowy koszyk C;:

_q_ filli(Bi U C)) — fi(Ti(By))
pmaw(ci)

G3 posiada ztozonosé obliczeniowa O(n®m). Jest ona wieksza od ztozonoéci
algorytmu G1 (algorytm 9) i G2 (algorytm 10), ale warto zauwazy¢, ze G3 nie
wymaga zadnego dodatkowego strojenia i nie zalezy od kolejnosci elementéow. G3
ma natomiast kilka interesujacych wlasciwosci, takich jak gérne ograniczenie i
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Algorytm 10 G2

Require:
Liczba sklepéw m
Liczba produktéow n
Zbioér dostepnych produktéw dla sklepu i, N;
Funkcja fd;
Ceny pij
Koszty wysylek d;
Parametr o
Ensure: Tablica koszykow zakupow S

1: while N # 0 do

2 for i € M do

3 if S[i{] =0 then

4 VI[il := (di + X2 5en, v Pig) /I Ni N N
5: else

6 V[i] = (Sen,on Pis)/IN: A N]

7 end if

8 end for

9 Wybierz k takie, ze V[k] = ming;epn;nv20y V][]
10: for c:=1 to max(1,a * [Ny N N|) do
11: Wybierz [ takie, ze p;;y = minjenNinN Pij
12: S[k] :== Sk U{l}
13: N := N\{i}
14: end for

15: end while
16: return S

optymalno$¢ w niektérych szczegdlnych przypadkach, a w ogdélnosci mozna sie
spodziewaé lepszych wynikdéw - co zostanie dokladnie sprawdzone w ramach
eksperymentéw obliczeniowych.
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Algorytm 11 G3

Require:
Liczba sklepéw m
Liczba produktéow n
Zbioér dostepnych produktéw dla sklepu i, N;
Funkcja f;
Ceny pij i pmaa ()
Koszty wysylek d;
Ensure: Tablica koszykow zakupéw S

1: N:={1,.,n}
2: while N # () do

3: for i =1 tom do

4: Ci=0

5: val; :=0

6: Vj € NN Ni,r[j] = Vi({j}, S[i])

T Wybierz k takie, ze r[k] = maxjen,nn r;

8: repeat

9: C; =C;U {k‘}
10: val; := r[k]
11: Vj € NN N\Ci,r[j] := Vi(Ci U{j}, S[i])
12: Wybierz k takie, ze r[k] = max{jcn,nn\c;} 75
13: until N N N,\C; = 0 or r[k] < val;
14: end for
15: Wybierz k takie, ze valy = maxy;c{1..m}|c;=0} vali

16: Slk] := S[k] U Cy
17: N := N\Cj

18: end while

19: return S

6.3 Analiza teoretyczna algorytmu G3

W tej sekcji zostana przeanalizowane najbardziej interesujace wlasciwosci algo-
rytmu G3.

6.3.1 Gorne ograniczenie aproksymacji

Twierdzenie 1 Dla zadanej instancji problemu ISOPwDD, gdzie istnieje n pro-
duktow i m sklepow, z optymalnym rozwigzaniem c*, Vi € M,
Vo € [0, 0 maxjen, pijl, fi(x) > B, koszt rozwigzania sugerowany przez G3

to cgs, gdzie:
C*
< —1 d;
o3 < (n = 1)masd: +
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Dowod 7 Niech S* bedzie rozwigzaniem optymalnym.

Rozwazmy k-tq iteracje algorytmu G3; dla kazdej poprzedniej iteracji I pro-
dukty CO zostaty wybrane ze sklepu i), pozostato wiec wybraé miejsce zakupu
produktéw N®) = N\ |J,_,_, CO.

Niech Bi(<k) = Uq<k|i(‘1>=i CD bedzie koszykiem produktéw wybranych w skle-
pie i przed k-tg iteracjq.

C’i(k) jest zestawem przedmiotéw wybranych w sklepie i w momencie k-tej ite-
racji. C'®) okresla produkty wybrane po zakoticzeniu tej iteracji w sklepie Imaz(k)-
Dla uproszczenia notacji po zakoriczeniu k-tej iteracji, (k) jest pomijane:

c® = ¢,
BIM = B,
Z.m,ar(k) = lmax
VZ € M’ ‘/irnam (Oimaz I Bimam) Z ‘/7/(0'“ BZ)

Dla danego i € M, niech x1 bedzie pierwszym elementem budowy C;:
@ Viio(Cipons Binon) = Vil{m1}, By)
o Vz e Nyn N® V,({z1}, B;) > Vi({z}, B)

Niech i*(x) bedzie sklepem, w ktorym x jest kupowane dla osiggniecia rozwigzania
optymalnego, tj. © € Si-(4)

Tak wiec,
V2 € Cipans Vimas (Cimanr Bimas)
i
Vimaz Cimass Binaa)

P rcCipa, Pmon(@)Vi @) ({2}, Bis )
ZaxEC Pmaz (I‘)

> (6.6)

tj.

fimar (Cinaz U Biran) = finaw (Bipa.)
< Y fewl@) (6.7

zeC,

tmazx

Niech q oznacza tgezng liczbe iteracji algorytmu G3, dla danej instancji,
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q
(k) (<k) (<k)
Zfimaz(k) (Cimam(k) U Bimam(k)> - fimaﬂk) (Bimam(k))
k=1
q
<> Y few(@) (69)

k=1 (k)
zecinLaw(k)

q
cas <Y D> fiw(@)

k=1 geC®)

q
cas < Z Z dix(2) + Di* (2)a

k=1zeC(k)

caz < Z di= () + Pi* (2)a
xeN

1 *
¢gs < (n—1)maxd; + 3¢

Warto scharakteryzowaé¢ przypadek struktury najgorszego rozwiazania. Po-
niewaz kazdy koszyk jest skonstruowany iteracyjnie, moga wystapi¢ przypadki
gdzie zakup dwoch produktéw nie poprawia wartosci wskaznika V;. W takich
przypadkach, algorytm moze na kazdym etapie wybraé¢ jeden obiekt w nowym
sklepie, w ktorym cena tego obiektu jest nizsza niz wszedzie indziej (tacznie z
kosztem dostawy).

Optymalng strategia moze by¢ kupno wszystkiego w jednym sklepie, w kto-
rym ceny pojedynczych przedmiotéw sa nieco wyzsze niz te wybrane przez al-
gorytm, ale za to sklep proponuje bardzo duze rabaty przy zakupach o wiekszej
wartosci. Prowadzi to do ograniczenia, w ktoérym jego lewa strona wyrazona
jest faktem, ze algorytm moglby korzystaé¢ z wielu réznych sklepéw, zas prawa
strona pokazuje, ze optymalne rozwigzanie mogtoby korzystac z wielkiego rabatu
jednego sklepu, inaczej niz to proponuje algorytm.

6.3.2 Optymalno$é w uproszczonej formie

W przypadku, gdy wszystkie sklepy posiadaja wszystkie produkty i oferuja je
w tej samej cenie, problem mozna rozwiazaé¢ w czasie wielomianowym (O(n +
m)) za pomoca okreslonego algorytmu [10]. Przy tych zalozeniach optymalnym
rozwigzaniem jest rowniez to wyliczone przez G3.

Twierdzenie 2 Jesli Vi € M,N; = N iVj € N i (j,j') € M?,p;j = pij» to G3
dostarcza rozwigzania optymalnego.
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Dowo6d 8 Dla danego i € M, E C N i j € N\E, niech 2bior s = ), _p Dik,
zatem, korzystajoc z faktu, Ze g; jest wkleste i niemalejgce, a takze, zZe h; jest
malejgce:

Vi(E) = Vi(EU{j})
gi(T;(E) + pij) n 9i(T;(E)) n hi(s +pij)  hi(s)

<
S + pij s S + pij s

(6.9)

Vi(E) = Vi(EU{j})
gi(Ti(E)) + P2 % g;(s) — “TP4 5 g,(Ty(E))
S+ Dij

< (6.10)

ty.

Vi(E) = Vi(EU{j}) <0

Tak wiec, dla wszystkich podzbiorow E nalezgcych do N, dla kazZdego elementu
x € N\E, V;(EU{x}) > Vi(E). Analizujac sposéb przetwarzania algorytmu G3,
w pierwszej iteracji wybrane zostajq wszystkie produkty sposrdod oferty wszystkich
sklepow aby maksymalizowaé V;: Vi,C; = N.

Niech imaz bedzie wartoscig i ktéra maksymalizuje V;(C;).

vie M, Vi,,,(Ci,..) = Vi(Ci
vie M,V;,,.(N) > Vi(N)
Vi € M, fino. (N) < fi(N)

Przy tak zdefiniowanym problemie udowodniono, ze wszystkie produkty sq ku-
powane tylko w jednym sklepie [10]. Tak wiec G3 oblicza rozwigzanie optymalne.

Ci

m,az)

6.4 Aplikacja testowa z generatorem instancji

Wyzwaniem w badaniach eksperymentalnych bylo stworzenie modelu, ktory bytby
jak najblizszy rzeczywistym warunkom zakupéw w Internecie. Jako podstawe
uzyto pomystéw, ktére stuzyly budowaniu modeli dla probleméw ISOP i ISO-
PwD. Dokonano jednak pewnych znaczacych modyfikacji struktury cen dla jesz-
cze lepszego odwzorowania sytuacji rynkowych. Dla naszego nowego modelu
przyjeliSmy pewne informacje i wyniki obliczen zawarte w literaturze [81, 84,
80, 19]. Dane do naszej proby zostaly zebrane z trzydziestu dwoch sklepow i
objely najwieksze sklepy amerykariskie, w tym Amazon, BarnesandNoble.com,
Borders.com, Buy.com i Booksamillion, oraz czotowych sprzedawcéow wérod ksie-
garn internetowych w Polsce, takich jak empik.com i merlin.pl.
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Zaktadamy, ze wszystkie testy powinny by¢ wykonane dla kilku zbioréw skle-
pow m € {20, 30,40}, z okreslona liczba produktow w koszyku. Zaklada sie, ze
kazdy sklep posiada wszystkie wymagane produkty. W kazdym przypadku na-
stepujace wartosci sa losowo generowane dla wszystkich ¢ i j w odpowiednich
zakresach. Cena referencyjna (ref) produktu j: ref; € {2,4,...,100} z praw-
dopodobieristwem wystapienia: 40% miedzy 0 a 20, 16% miedzy 22 a 30, 12%
miedzy 32 a 40, 16% miedzy 42 a 60 i 16% miedzy 62 a 100. Cena produktu j w
sklepie ¢ wynosi p;; € [ai;, bij], gdzie a;; > 0,75ref;, bi; < 1,36ref;, a struktura
interwalow [a;;, b;;] wyglada nastepujaco:

[8%] MANLMUM

minimum —+ (ref—minimum)
3%

minimum + (reffm;nimum)
[9%]

minimum + {ef=minimum) _T‘Z?mum)
21%]

ref
[24%)] ‘

ref + (mazlmszref)
j0%] |

ref + (mamm;m—ref)
[10%] |

ref + (mamznlzzgnfref)
[16%]

maximum
Kazdy sklep pobiera optate za dostawe, ustalong z przedziatu od 0 do 20. Funkcja
okreslajaca rabaty jest generowana wedle ponizszej obserwacji:

e Na niektérych stronach internetowych mozemy zauwazy¢, ze np. jesli doko-
namy zakupow o wartosci wiekszej niz 150 zt, to zaptacimy polowe kosztow
wysyltki. Jesli natomiast taczna kwota zakupoéw przewyzszy 250 z1, to do-
stawa jest bezplatna. Aby symulowaé¢ podobne sytuacje, optate za dostawe
mozna przykltadowo podzieli¢ na trzy progi: jesli koszt przesylki jest po-
dany jako wielokrotno$¢ k, to istniejg progi k i kazdorazowo odliczana jest
jedna kwota k od optaty za przesytke.

e Ponadto, powszechnie stosowane sa rabaty, ktére zaleza od lacznej sumy
wartosci produktéw w koszyku. Przykladowo sklep udziela 5% rabatu jesli
wydamy wiecej niz 200 z1, 10%, jesli produkty sa warte ponad 400 zl, itd.,
itp.

Obie strategie moga by¢ laczone, a wszystkie progi wykorzystywane do ge-

nerowania danych sa wielokrotnoscia 25, aby najlepiej odzwierciedli¢ obserwacje
prawdziwych stron (sklepéw) internetowych.
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6.5 Eksperymenty obliczeniowe

Dla bardzo wielu grup produktow serwisy poréwnujace ceny przedstawiajg oferty
dla okolo 25 — 30 sklepow. Dlatego tez do naszych testéw wykorzystalismy
trzy zbiory sklepow m o licznosci {20, 30,40}. Podobnie, przecietny klient kupi
tylko kilka ksigzek w tym samym czasie, wiec przyjeto, ze n nalezy do zbioru
{2,3,4,5,6,7}. Wybory te uwzgledniaja rowniez fakt, ze poszukiwanie optymal-
nego rozwiazania jest wyktadnicze w czasie.

Aby zbadagé, jak algorytmy dzialaja na znacznie wiekszych zbiorach danych,
za n przyjeto wartosci od 5 do 100 rosnace o 5. Dla duzego zestawu danych heu-
rystyki G1,G2,PCS i PCS+ beda poréwnywane z wynikami G3. Dla kazdego
eksperymentu przeprowadzono badania oparte na 400 wygenerowanych instan-
cjach problemu.

6.6 Wyniki eksperymentéw obliczeniowych — ana-
liza i1 dyskusja

Niniejsza sekcja zawiera informacje dotyczace wynikow eksperymentéw oblicze-
niowych. Przedstawiono analize wplywu kolejnosci produktéw przy korzystaniu
z algorytmu G1, wrazliwo$¢ algorytmu G2 na dobér parametréow. Nastepnie
zaprezentowano wyniki eksperymentu wraz z komentarzem.

6.6.1 Wplyw kolejnosci produktéw na wyniki obliczen al-
gorytmu G1

G1 zostal przetestowany z dwiema réznymi strategiami uszeregowania produk-
tow w koszyku wedle cen referencyjnych rosnacych i malejacych. Strategia wyko-
rzystujaca ceny malejace daje w ogélnosci lepsze wyniki (rysunek 6.1). Ponadto,
G1 dostarcza przyblizone rozwigzania w zasiegu 2,5% warto$ci optymalnych.
Obrazuje to fakt, ze prosty algorytm zachtanny moze przedstawié¢ dobre rozwia-
zania w bardzo krotkim czasie. Ztozonosé obliczeniowa algorytmu G1 wynosi
O(nm), ale sortowanie produktéw réowniez zajmuje co najmniej O(nlnn).

6.6.2 Wrazliwo$é¢ algorytmu G2 na dobér parametréw

W celu ustalenia wrazliwoéci G2 na parametr «, przeprowadzono badanie z 4
roznymi wartoSciami: 25%, 50%, 75%, oraz 100%. Uwzgledniono réwniez mini-
malng warto$¢ z 4 testéw. Mozna zatem wnioskowaé, ze G2 wymaga strojenia,
aby moéc zapewni¢ dobre przyblizenia (rysunek 6.2). Nawet najlepsze rozwigza-
nie wykazuje wynik o 5% gorszy od wartosci optymalnej i to dla matej liczby
elementow (n = 4). Wybér parametru « ma duzy wplyw na wydajnos¢ G2 —
nalezy go zatem dobraé bardzo starannie.
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Rysunek 6.1. Wyniki algorytméw G1 rosngcy, G1 malejacy i B&B dla m = 30
(przedzial ufnosci = 0,95)
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Rysunek 6.2. Wyniki réznych wersji (parametrow) algorytmow G2 i B&B dla m
= 30 (przedzial ufnosci = 0,95)

6.6.3 Wryniki obliczen

Dla kazdego zestawu par (n,m) algorytmy PCS+ i G3 zostaly przetestowane
wzgledem rozwigzania G1 przy strategii cen malejacych, a nastepnie porow-
nane do optymalnego rozwigzania. Poniewaz G2 wymaga dostrojenia, wzieto
pod uwage najlepsze rozwiazanie dostarczone przez G2 przy uzyciu parametrow
25%,50%, 75% i 100%. Pominieto wyniki algorytmu PCS, poniewaz dostarczyt
rozwigzania, ktore byly o co najmniej 15% gorsze od rozwiagzania optymalnego.
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Rysunek 6.3. Wyniki dzialania algorytmoéow G1, G2, G3, PCS+, B&B dla m =
20 (przedziat ufnosci = 0,95)
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Rysunek 6.4. Wyniki dzialania algorytmow G1, G2, G3, PCS+, B&B dla m =
30 (przedziat ufnosci = 0,95)

G3 dostarcza rozwigzan, ktore sg co najwyzej o 0,59% gorsze od rozwigzania
optymalnego. To zdecydowanie najlepsza ze wszystkich testowanych heurystyk
(patrz rysunki 6.3, 6.4 1 6.5). Co ciekawe, prosty algorytm G1 zapewnia duzo lep-
sze rozwigzania niz PCS+. Wspoétczynnik aproksymacji dla G3 wzrasta wraz ze
wzrostem liczby elementéw, ale znacznie wolniej niz to ma miejsce w przypadku
PCS+ 1 Gl1.

Warto podkreslié, ze G2 jest bardzo zalezny od liczby sklepéw: dla m = 20,
wskaznik aproksymacji G2 nie przekracza 7% dlan w {2,3,4,5,6,7}. Natomiast
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Rysunek 6.5. Wyniki dzialania algorytméow G1, G2, G3, PCS+, B&B dla m =
40 (przedzial ufnosci = 0,95)

dla m = 40 i m = 30, szybko przekracza te wartos$¢ i rosnie dla n > 5. G3
zapewnia dobre rozwigzania zblizone do optymalnych, a jednoczesnie lepsze od
wszystkich pozostalych algorytméw heurystycznych.

6.6.4 Skalowalno$¢ algorytmoéw — eksperymenty na duzych
zestawach danych
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Rysunek 6.6. Wyniki dziatania algorytmoéow G1, G2, G3, PCS i PCS+ dla m =
20
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Rysunek 6.7. Wyniki dzialania algorytmow G1, G2, G3, PCS i PCS+ dlam =
30
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Rysunek 6.8. Wyniki dzialania algorytmow G1, G2, G3, PCS i PCS+ dlam =
40

Przy eksperymencie obliczeniowym dla instancji o wiekszych rozmiarach pro-
blemu poréwnano wyniki obliczeniowe wszystkich heurystyk. Zamieszczenie wy-
nikow dzialania algorytmu dokladnego B&B bylo niemozliwe ze wzgledu na
jego duza zlozono$é obliczeniowa i czasy zbyt duze do zarejestrowania. Bez
poszukiwania optymalnego rozwiazania, parametr n moégt by¢ znacznie wiek-
szy niz w poprzednich testach. Przyjeto zatem, ze n jest wybierany ze zbioru
{5,10,...,95,100}, natomiast m pozostaje bez zmian.

G3 uzyskuje lepsze wyniki niz inne heurystyki, nawet przy bardzo duzej
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liczbie produktow (rysunki 6.6, 6.7 i 6.8). G1 oblicza rozwiazania, ktore sa co
najmniej 0,7% gorsze, a te z PCS+ co najmniej 2,5%. Roznice szybko rosna,
dla n wiekszego od 20. Réznica miedzy G1 i G3 wynosi co najmniej 1,3%.

Rozwiazania oferowane przez PCS staja sie coraz lepsze wraz ze wzrostem
liczby produktéw, gdyz wplyw oplat za dostawe na koszt calkowity maleje wraz
ze wzrostem liczby pozycji w koszyku.

G3 zapewnia lepsze rozwiazania niz inne algorytmy, nawet przy wiekszej licz-
bie elementéw. Nalezy podkresli¢, ze réznice moga siega¢ nawet znacznie ponad
30% na korzy$¢ algorytmu G3. Ponadto, lepiej radzi sobie w sytuacjach, gdy nie
wszystkie produkty sa dostepne, co czyni go najbardziej wszechstronng heury-
styka. Niemniej jednak, nalezy zauwazy¢, ze G3 ma wyzszy stopienn zlozonosci
obliczeniowej (O(mn?)) niz cho¢by G1 (O(nm)).

6.7 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono problem ISOPwDD, ktéry jest znacznie
bardziej skomplikowang odmiang problemu optymalizacji zakupéw interneto-
wych. Zdecydowano sie przedstawi¢ bardziej rozbudowana, bardziej realistyczna
i jeszcze ciekawsza wersje problemu ISOP. Dodano dwie funkcje zmieniajace
dynamicznie koszt zakupu. Pierwsza z nich okre§la rabaty cenowe, jakie moga
zostaé¢ zaproponowane przez sprzedawcoOw. Jest to czesto stosowana praktyka
w sklepach internetowych, majaca zachecié¢ klientéw do dokonania wiekszych
zakupow (nierzadko wiekszych niz poczatkowo zaktadali) w ramach ich sklepu
internetowego. Ma to tym wieksze znaczenie, ze kupujac wiekszg ilo§¢ produk-
toéw z jednego sklepu oszczedzamy na kosztach wysytki — jak to byto podkres§lone
juz przy definicji oryginalnego, podstawowego problemu ISOP. Kolejna, nieza-
lezng od pierwszej, funkcja jest ta opisujaca koszty wysytki. W zaleznosci od
sposobu wysylki, jak i kwoty przeznaczonej na zakupy w danym sklepie, war-
tos¢ wysyltki moze byé¢ dowolnie modyfikowana. Powstaly problem zbudowany
na bazie ISOP zostal zatem wzbogacony o dwie niezalezne funkcje wyptywajace
na finalng kwote zakupow.

W ramach prac opracowano zupelnie nowy algorytm oznaczony jako G3,
a takze przygotowano nowe przebudowane wersje algorytméow G1 i G2. Szcze-
goblnej analizie poddano oczywiscie nowa heurystyke G3. Okreslono jej gorne
ograniczenie oraz opisano optymalno$¢ w szczegdlnym przypadku, gdy problem
mozna rozwiaza¢ za pomoca algorytmu wielomianowego. Przeprowadzono po-
nadto szereg eksperymentéw obliczeniowych (dla samego “duzego” zestawu da-
nych przeprowadzono 120 tys. pomiaréw) z wykorzystaniem wielu heurystyk i
rozwigzania optymalnego. Warto zauwazy¢, ze zaproponowano nowy, bardziej
realistyczny model danych. Wyniki z eksperymentéw wykazaly, ze G3 zapewnia
lepsze rozwigzania inne niz istniejace heurystyki, nawet jesli produkty moga by¢
niedostepne.
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Zaufanie w zakupach
internetowych

Prowadzenie sklepu internetowego moze skutkowaé¢ uzyskaniem wielu korzy-
§ci wzgledem tradycyjnego lokalnego modelu sprzedazy (ang. brick-and-mortar
shops). Jesli chodzi o sprzedajacego, gtowne korzysci ekonomiczne obejmuja to,
ze moze on znacznie zmniejszy¢ koszty zwiazane z leasingiem i wynajmem lo-
kali, czy zatrudnianiem os6b niezbednych do efektywnego prowadzenia swojej
dziatalnosci handlowej. Ponadto, poniewaz zjawisko handlu elektronicznego jest
stosunkowo nowe i zazwyczaj transakcje zawierane sa w oparciu o inne loka-
lizacje niz miejsce zamieszkania klienta, maja oni wieksza swobode dzialania
w poréwnaniu do ich fizycznych odpowiednikéow. Te udogodnienia zaréwno dla
klientéw, jak i sprzedawcow, ktére wynikaja z handlu elektronicznego, sprawity,
ze liczba sklepow internetowych stale i dynamicznie rosnie. Dla sprzedawcow
wygodniejsze jest dotaczenie do istniejacego rynku internetowego (aukcje lub
inne istniejace platformy), lub wdrozenie wlasnej strony internetowej. Jak wspo-
mniano wczesniej, wieksza konkurencja oznacza nizsze ceny, ale oznacza réwniez,
ze klient moze zostaé przyttoczony ogromng liczba ofert, co sprawia, ze bardzo
trudno jest mu dokonaé¢ odpowiedniej analizy przed-zakupowej. Szczegolnie jesli
zakupy dotycza nie jednego, a wiekszej ilosci produktow. Problem ISOP (roz-
dzial 4) rozwaza opisywane kwestie. Nalezy jednak pamietaé, ze poza analiza
cen towaréw pojawiaja sie inne obawy wiekszosci uzytkownikéw. Wynikaja one
z charakteru dziatania rynku e-commerce. Mozna do nich zaliczy¢ m.in. brak
poczucia bezpieczenistwa klienta, ktérego doswiadcza przy podawaniu danych
osobowych i informacji finansowych w celu realizacji transakcji, czy np. niemoz-
no$¢ sprawdzenia przedmiotéw lub wyprébowania ich przed dokonaniem zakupu
[52].

Co niezmiernie istotne, klienci zwykle wolg rezygnowac z tanszych ofert, ktore
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sg proponowane przez mniej renomowanych sprzedawcéw, na rzecz zakupu droz-
szego produktu, oferowanego przez znany i zaufany sklep o wiekszym prestizu
wérod innych konsumentow [108, 45]. Majac na uwadze takie zachowanie obser-
wowane wéréd wiekszosci klientéw sklepéw internetowych, zdecydowano o roz-
szerzeniu problemu optymalizacji zakup6w internetowych o dodatkowe wskazniki
zwigzane z renomy sklepéw i czynnikiem zaufania.

Warto podkresli¢, ze wedlug badania przeprowadzonego przez firme Nielsen
[77] wérod ponad 27 000 konsumentoéw internetowych z 55 rynkow na calym
Swiecie, uzytkownicy platform e-commerce doceniaja opinie i recenzje innych
klientéw. Traktuja je nawet jako decydujacy czynnik w procesie decyzyjnym
dotyczacym ewentualnych zakupéw z danego sklepu. Zhang, Cheung i Lee [111]
zbadali interesujacy problem (pytanie), w jaki sposob niespdjne opinie odgrywaja
role w podejmowaniu przez konsumentéw decyzji o zakupach online.

W pracy Flanagin et al. [30] odniesiono sie do problemu wykorzystywania
ocen sprzedawcoéHw internetowych oraz sposobu, w jaki klienci uzywaja ich do
wybierania sklepéw internetowych o lepszej reputacji. Wykorzystanie tych wskaz-
nikéw moze pomo6c w opracowaniu systemu, w ramach ktérego potencjalny na-
bywca moze kupié¢ liste produktéw od renomowanych firm internetowych po
najlepszej cenie.
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Rysunek 7.1. Kluczowe aspekty podczas zakupdéw online

7.1 Badanie ankietowe

Przygotowujac model ISOP z analiza zaufania zdecydowalismy sie wykorzystaé
informacje zawarte w literaturze [18] oraz wtasne badania, spostrzezenia i obser-
wacje. W zwiazku z tym opracowano ankiete uzupelniajaca wspomniane juz in-



Rozdzial 7. Zaufanie w zakupach internetowych 137

formacje. Celem bylo uzyskanie odpowiedzi na najwazniejsze pytania dotyczace
zaufania, jakim klient moze obdarzy¢ sprzedawcoéw podczas zakupoéw interne-
towych. Udalo nam sie zebra¢ 168 wypelnionych ankiet. Nastepnie zostaly one
doktadnie przeanalizowane [78]. Odpowiedzi udzielone w ankiecie pozwalaja na
zaobserwowanie nastepujacych wnioskow:
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Rysunek 7.2. Minimalna wymagana ocena sprzedawcy w skali 1-10. Na osi Y
oznaczono udzial odpowiedzi dla populacji

Prawie 80% respondentow stwierdzito, ze cena jest kluczowym czynnikiem
przy wyborze sklepu podczas dokonywania zakupéw internetowych. Powszech-
nie wiadomo, ze bez wzgledu na to, z jakim rodzajem produktéw mamy do
czynienia, cena jest bardzo wazna. Zwlaszcza gdy patrzymy na rynek zakupow
internetowych, gdzie z pozycji naszego komputera dostepnych jest wiele ofert z
roznych sklepéw. Dla nieco mniej niz 20% uczestnikow badania czas dostawy
jest waznym elementem. Z jednej strony obserwacja ta moze byé¢ zaskakujaca.
Bardzo czesto jednak stawiamy na jako§¢, oceny i cene w zamian za jeden lub
dwa dodatkowe dni spedzone w oczekiwaniu na dostawe zaméwienia. Dlatego
137 0s6b odpowiedzialo, ze czas dostawy nie jest waznym czynnikiem. Dla 60%
reputacja sprzedawcy bedzie bardzo waznym / kluczowym czynnikiem. Rysunek
7.1 przedstawia procent odpowiedzi tak / nie, gdy pytamy o kluczowe czynniki
podczas zakup6w online.

Czy ocena sklepu przedstawiona w postaci numerycznej jest wazna? Czy
klienci zwracaja na to uwage? 71% powiedziato tak. Wyniki te moga by¢ zwigzane
z kolejnym pytaniem o ogélna opinie / renome sprzedawcow. Czy to wazne i
jak bardzo? Doktadnie dla 159 o0séb (co stanowi ogromna grupe 95% badanej
populacji) opinie o sklepie sg albo bardzo wazne, albo znaczace. Tylko jedna
osoba nie zwraca na to uwagi. W sumie te dwa pytania pokazaly, ze podczas
zakupow w sklepach internetowych catkowicie polegamy (i cenimy) na opiniach
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Rysunek 7.3. Wazne wazne aspekty gdy uzytkownik zbiera informacje dotyczace
sprzedawcy

innych ludzi, ktérych nawet nie znamy. Uwazamy to za jeden z najwazniejszych
wnioskéw ptynacych z tego badania.

Bardzo czesto oceny sklepow sg wyrézniane graficznie (np. tzw. gwiazdki).
Tylko dla 32% respondentéw czynnik ten jest bardzo istotny. Jak mozna to wy-
ttumaczy¢? Oceny graficzne sy znacznie mniej doktadne niz liczby. Ponadto nie
ma §cistych zasad dotyczacych sposobu, w jaki sprzedajacy otrzymuja inng ocene
(kolejna “gwiazdka”, czy oznaczenie innego koloru) i na jakich warunkach. Ogol-
nie rzecz biorac, jesli co$ jest niezrozumiale, to jest dla nas mniej interesujace.
Jednak 32% nie jest zupelnie bez znaczenia, dlatego tez oceny graficzne moga by¢
bardzo dobrym uzupelnieniem najwazniejszych ocen liczbowych i opinii (nalezy
pamietaé, ze znaczenie tego czynnika zostato podkreslone przez wszystkie osoby).
Jako wynik uzupekiajacy mozna zauwazy¢, ze 75% respondentéw czyta opinie
napisane przez innych klientéw. Oznacza to, ze wolimy spedzi¢ troche wiecej
czasu, aby uzyskaé¢ bardziej szczegdtowe informacje o sklepach i sprzedawcach.
Okazuje sie réwniez, ze ludzie nie sa szczegdlnie mocno zwiazani z lokalnymi
sklepami (znajdujacym sie w ich kraju). Tylko dla 21% os6b lokalizacja skle-
pow jest wazna i wolg dokonywaé zakupy w sklepach lokalnych (w perspektywie
kraju). Moze to by¢ zwigzane z pewnym wsparciem dla lokalnych inicjatyw, albo
z rodzajem strachu / obawy — dostawy z innego kraju, dodatkowymi podatkami,
aspektami gwarancji itp. Nieco zaskakujace jest to, ze 38% o0sob, ktére wypel-
nily ankiete stwierdzilto, ze dtugosé czasu dziatania sklepu jest wazng informacja
dotyczaca sprzedawcy. Nie spodziewalismy sie, ze tak wiele 0s6b doceni ten fakt.
Oczywiste jest jednak, ze do§wiadczenie zawodowe i obecno$¢ sklepu na rynku
zwieksza jego wartos¢ / reputacje (oczywiscie, jesli reputacja ta jest poparta po-
zytywnymi opiniami). Wydaje sie réwniez, ze zaré6wno bardzo szeroki wachlarz
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metod wysylki, jak i platnosci nie sa az tak znaczace. Tylko dla odpowiednio
23% 1 18% o0s6b jest to istotne. Na rysunku 7.3 przedstawiono zestawienie naj-
wazniejszych opisywanych aspektow.

Z obserwacji zycia codziennego, jak rowniez z niektoérych znanych faktow z
literatury i ogélnych opinii wynika, ze ludzie nie cenig sprzedawcéw, ktorzy po-
bieraja wysokie optaty za dostawe (zauwazalnie wyzsze stawki niz reszta rynku).
Teze te potwierdzajg odpowiedzi udzielone w ankietach. Ponad 69% responden-
toéw twierdzi, ze zrezygnuje z zakupéw w przypadku zbyt wysokich cen dostawy,
nawet jesli ceny produktéw sg atrakcyjne. Uwazamy to za bardzo wazny wynik
i spostrzezenie. Jak mozna to wyttumaczy¢? Jesli trzeba zaplaci¢ za dostawe
znacznie wiecej niz wynosi jej cena rynkowa, czujemy sie oszukani lub “nacig-
gani”. Mamy wrazenie kontaktu z osoba nieszczera. Klient natychmiast traci
zainteresowanie, a nawet niskie ceny produktéw nie zachecaja go do zakupow.

Jaka powinna by¢ minimalna ocena sprzedawcéw, aby pozosta¢ w spektrum
zainteresowania klientéw? Ocena ponizej 5, w skali 1-10 (precyzja pomiaru 0,5)
jest wystarczajaca tylko dla 3 oso6b (=~ 2%). Ocena na poziomie rownym 5 wy-
starczy tylko dla bardzo malej grupy (2%). Kolejnym progiem jest ocena réwna
6. Sklepy z co najmniej 6 punktami wzbudzaja zainteresowanie 5% responden-
tow (nie liczymy tu wczesniej wspomnianych oséb, a jedynie nowe). Kolejne 4%
stwierdzito, ze wskaznik powinien wynosi¢ co najmniej 6,5. Zatrzymajmy sie
na chwile i sporzadzmy podsumowanie. Sklep, ktory uzyskuje prawie % mak-
symalnej oceny (widzimy, ze np. w systemach rezerwacji hoteli nie jest to juz
zty wynik) jest interesujacy tylko dla 13 osob (tj. 8% klientow). Kontynuujac
analize mozna zauwazy¢, ze 19% respondentéw wymaga oceny numerycznej 7,
a ponadto 16% deklaruje, ze ocena sprzedawcow powinna wynosi¢ co najmniej
7,5. Najwieksza grupa respondentéw (doktadnie 26%) chciataby zobaczy¢ wskaz-
nik na poziomie 8 lub wyzszym. Dla okoto 9% klientéw wynik co najmniej 8,5
bedzie godny zaufania. Bardzo wysoka ocena, wynoszaca co najmniej 9 punk-
tow, jest obowigzkowa dla 12% respondentéw. Oceny na poziomach 9,5 i 10 sg
wymaganiem odpowiednio dla 0,5% i 3%.

Rozproszenie (dystrybucja) powyzszych wynikow jest bardzo klarowne i sta-
bilne. Nalezy zauwazy¢, ze 3 najwieksze grupy popieraja trzy sasiednie wartosci
ratingowe (7; 7,5; 8), co obejmuje ponad 61% badanych os6b. Warto wspomnieé¢
o dwoch dodatkowych uwagach. Sklepy posiadajace ocene na poziomie % skali
maksymalnej (co daje wynik 6,5) sa interesujace tylko dla 14% klientow. Na-
stepnie, ponad 16% akceptuje tylko najlepsze sklepy (z oceng 9 lub wyzsza).
Generalnie obrazuje to fakt, ze ludzie maja bardzo wysokie wymagania w sto-
sunku do reputacji / rankingéw sklepéw internetowych. Rysunek 7.2 ilustruje
aktualne wyniki, ktore przybieraja ksztatt rozktadu normalnego.

Prawie 73% os6b zdyskredytuje sprzedawcow posiadajacych odsetek zdecy-
dowanie negatywnych opinii, nawet jesli stanowia oni mniejszo$¢. Pokazuje to, ze
jedna zla opinia ma znacznie wieksza warto§¢ wazona (ujemna) niz jedna opinia
pozytywna.



140 Kombinatoryczne modele i algorytmy réznych wariantéw ISOP

Bardzo ciekawym aspektem byto kluczowe pytanie dotyczace relacji ceny do
wskaznika oceny sklepu. 83% respondentéw chetnie placi wiecej za produkty
kupowane od cieszacych sie dobra reputacja sprzedawcow. Najwieksza grupa
(powyzej 36%) moze dodatkowo zaptaci¢ 10%. Nieco mniejsza grupa 31% osob
deklaruje za ten komfort przeptaci¢ 5%. Natomiast 12% populacji moze zaptaci¢
20% wiecej, a niewiele ponad 2% os6b zadeklarowalo, ze wyda nawet 30% wiecej,
aby mie¢ pewnos$¢ zakupu u renomowanego sprzedawcy. Nalezy jednak zauwazy¢,
ze 17% badanych nie chece placié¢ zadnej dodatkowej kwoty.

36% respondentow zrezygnuje z zakupow, jesli sprzedawca nie obstuguje ich
ulubionej formy wysylki. Jednak na obecnym rynku zakupéw internetowych
wiele sklepow oferuje podobny, szeroki wybér metod wysytki.

Ostatnie pytanie dotyczylo wlasnej opinii klientéw (na podstawie poprzed-
nich zakup6w lub po prostu wrazenia o sklepie). Dystrybucja odpowiedzi jest
prawie taka sama, jak w przypadku pytania o ogblna opinie sklepu — ogromna
grupa 90% zadeklarowala, ze ich opinia jest albo bardzo wazna, albo istotna.
Tylko dla 7% jest to w ogole niewazne (dla ostatnich 3% jest mniej wazne).

Cena jest nadal jednym z najwazniejszych czynnikéw wplywajacych na de-
cyzje zakupowe. JesteSmy jednak pewni, ze zaufanie, reputacja i gtos klientoéw sa
nie mniej wazne. Klienci sa gotowi zaptaci¢ znacznie wiecej (10-30%) za produkty
od dobrze ocenionych sprzedawcoéw o nienagannej (lub prawie nienagannej) re-
putacji.

Dane demograficzne

Ponizej zamieszczono dane demograficzne respondentow.
e Pleé¢: 99 mezczyzn, 69 kobiet.
o Wyksztalcenie: 73 $rednie, 95 wyzsze.

e Przedrzial wiekowy: liczba przedstawicieli; <18: 2; 18-25: 92; 26-35: 58; 36-
45: 13; 56-65: 2; >65: 1.

e Miejsce zamieszkania: liczba przedstawicieli; miejscowos$é: 18; mate mia-
steczko: 10; miasto 10-100 tys.: 29; miasto 100-500 tys.: 36; miasto 500-1000
tys.: 50; miasto > 1 milion: 26.

7.2 Definicja formalna — model matematyczny

Problem optymalizacji zakupéw internetowych pojawia sie, gdy klient chce kupié

pewna liczbe produktow w sklepach internetowych (patrz rozdziat 4).
Zdefiniowano nowy, bardziej wyrafinowany model, ktéry doktadniej oddaje

rzeczywiste sytuacje zakupowe zwigzane z waznym czynnikiem zaufania. Pro-
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blem optymalizacji Trusted Internet Shopping Optimization Problem (T-ISOP)
przedstawiony jest w nastepujacy sposob:

m n n
. Dii

min Z inj O_Pz(j],yj Uy + ZdeJ (71)
=1 j=1 j=1

p.o. Zl‘ij =1 Vie M, (72)
j=1
Z ZSEU =1m, (73)
i=1 j=1
m*yjfoijZO VjEN, (74)

i=1

zy; € {0,1} Vie M,Vj €N, (7.5)
y € {01} VjeN, (7.6)
OPay; = (1,...,mazOp) Vj €N, (7.7)
v; € {1,00} Vje€N. (7.8)

gdzie wszystkie zmienne i uzyte we wzorach symbole zostaly zestawione w tabeli
7.1.

Tabela 7.1. Notacja dla problemu T-ISOP

Oznaczenie  Opis

m liczba produktow

n liczba, sklepow

i wskaznik produktu

J wskaznik sklepu

d; taczne koszty wysylki dla sklepu j

Yj wskaznik uzycia wysyltki ze sklepu j

Dij cena produktu ¢ w sklepie j

Tij wskaznik wyboru produktu ¢ w sklepie j
OPay; funkcja nadptaty dla sklepu j

v; wskaznik veto dla sklepu j

Po przeprowadzeniu analizy literatury, ankiety i zebraniu wtasnych doswiad-
czen, powyzszy ogolny model mozna zaprezentowaé w nastepujacy sposob. Wpro-
wadzono dwie nowe funkcje: nadptata (OPay) i veto (v). Nalezy zwrocié¢ uwage,
ze powyzsze réwnania optymalizuja proces wyboru sklepu dokonujac zmian w
cenach produktéw, niezbednych z punktu widzenia obliczent. Kiedy proces sie
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zakonczy 1 zostanie wyznaczone rozwiazanie (przydziat produktow do sklepow),
klient zostanie obcigzony optata za ceny podstawowe, w przypadku ktérych czyn-
nik zaufania nie ma znaczenia — 337" | >0 @i;pi;+Y 5 y;d;. Zarowno funkcja
OPay, jak i wspélczynnik v moga by¢ konstruowane zgodnie z konkretnymi wy-
maganiami okre§lonymi dla danego typu odbiorcy. Funkcja OPay reprezentuje
polaczone czynniki zaufania i definiuje ich wplyw na cene. Przyjmuje wartosci
od 1 do maxzOp i odzwierciedla skumulowana wartos¢ nadptaconej kwoty — ile
klient moze dodatkowo zaplacié¢ (Opay * 100%) za zakup produktow w sklepie
o bardzo dobrej reputacji. Teoretycznie mazOp — oo. Jest to jednak oczywi-
$cie zupelnie nierealna sytuacja. Z analizy przeprowadzonej ankiety wynika, ze
warto$¢ mazOp dla calej populacji powinna wynosié¢ 1,4 (t.j. 40% nadplaty — i
wartosé ta byla akceptowalna tylko dla jednej osoby). Funkcje O Pay nalezy jed-
nak opisaé¢ bardziej szczegdélowo. Funkcja O Pay moze by¢ zamodelowana jako:

OPuay; = overprice; + Others; Vj € N (7.9)
Others; = dT'ime;; * isL; * dur;j * payR; «dOpt; Vie M,Vje N (7.10)

gdzie dla kazdego sklepu j obliczany jest wspolczynnik overprice, aby przedsta-
wié, jaka jest warto$¢ nadptacenia dedykowana sklepowi. dTime to czas dostawy,
isL odpowiada na pytanie, czy sprzedajacy jest sklepem lokalnym (ten sam krayj),
dur to staz dzialania na rynku, payR opisuje zakres opcji ptatnosci, a dOpt to
zakres opcji dostawy. W przysztosci funkcje OPay i veto beda spersonalizo-
wane dla kazdego uzytkownika. Proces personalizacji moze by¢ realizowany jako
dodatkowe narzedzie decyzyjne udostepnione dla klientéw. Do ogdlnych celow
przedstawienia problemu (zwlaszcza, ze tematyka i cate zagadnienie problemu
sa bardzo innowacyjne) mozna wykorzysta¢ dane zebrane z ankiety i literatury
w celu przygotowania poczatkowych wartosci dla prezentowanego modelu. Bio-
rac pod uwage, ze najwazniejszymi czynnikami sa wskazniki oceny sklepow i
ceny, czynnik overprice zostanie przygotowany w nastepujacy sposob. Nalezy
stworzy¢ zbidr par wartosci ratingowych i nadptaty. Wszystkie pary wartosci
nalezy obliczy¢ na podstawie zebranych informacji. Ponadto, obliczona zostanie
warto$é srednia i odchylenie standardowe. Dla normalnej dystrybucji, wartosci
wieksze niz dwa odchylenia standardowe od $redniej (u — 20, © + 20) zostana
usuniete jako wartosci progowe i nieistotne. Do finalnej analizy pozostawiajac
95,45% populacji (par), ktore zostang wtaczone do modelu i beda wykorzystane
zgodnie z ich obliczonym rozktadem.

Czynnik veto zwraca tylko dwie wartosci: negatywna, (bez veto), ktéra wynosi
11 pozytywna (veto), ktora wynosi co. W przypadku pozytywnego wyniku oferta
nie powinna by¢ brana pod uwage, poniewaz klienci maja powazne zastrzezenia
do tego sprzedawcy. Nalezy pamietaé, ze czynnik v moze by¢ spersonalizowany
zgodnie z wymaganiami klienta i moze by¢ zamodelowany jako:

vj = rat; * delj x neg; * dForm; Vj e N (7.11)
rat;,delj, neg;,dForm; € {1,00} VjeN (7.12)
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gdzie rat jest og6lnym wskaznikiem oceny sprzedawcy, del dotyczy kosztu wy-
sytki, neg okresla wyplyw negatywnych opinii, a dF'rom oznacza wachlarz do-
stepnych form wysytki.

Problem 1 Problem ISOP [13] mozna tatwo przetransformowaé do problemu
T-ISOP. Tym samym mozna przeprowadzié¢ dowdd zawarty w sekcji 4.2 przedsta-
wiajgcy transformacje pseudo-wielomianowq ze znanego powszechnie silnie NP-
zupetnego problemu EXAcT COVER BY 3-SETS (X3C) [33].

Twierdzenie 7 Problem T-ISOP jest silnie NP-trudny.

Dowdd 9 Zatdozmy sytuacje, w ktdrej obie funkcje zwigzane z zaufaniem (OPay)
i (v) wynoszq 1 dla kazdego sklepu j (V}_1OPay; =1, Vi_jv; = 1). Istnieje za-
tem prosta bezpoSrednia transformacja z problemu ISOP do problemu T-ISOP.
Tym samym mozna przeprowadzié taki sam dowdd jak w twierdzeniu 1. Tak wiec
problem T-ISOP jest silnie NP-trudny, a dodatkowo nie istnieje wielomianowe
(c - Inn)-aproksymacyjne rozwigzanie dla problemu T-ISOP, chyba ze P = NP.

Wyniki przeprowadzonego badania ankietowego wykazaly, ze w wiekszosci
przypadkéw uzytkownicy cenig sobie, poza finalnym niskim kosztem, wieksza
renome. Obok ocen i opinii klientow zaufanie opiera sie na solidnych zabezpie-
czeniach metod platnosci, spéjnosci jakosci produktow prezentowanych w sklepie
internetowym z tymi otrzymanymi przez uzytkownika, oraz efektywnych mozli-
wodciach dostawy.

Weczesniej opisang sytuacje mozna zauwazy¢, gdy sklepy o nizszej renomie
staraja sie przyciaga¢ nowych klientéw poprzez redukcje kosztow. W przeciwien-
stwie do bardziej renomowanych i zaufanych sprzedawcoéw, ktorzy moga sobie
pozwoli¢ na utrzymanie lub nawet podniesienie cen oferowanych produktéow. W
przypadku podobnych ofert, sklep o nizszej renomie moégtby zosta¢ zawetowany
lub wybrane zostana sklepy posiadajace wyzsze wskazniki ocen.

7.3 Algorytmy

Poczatkowym podejsciem, ktére mozna zastosowaé do rozwigzania problemu T-
ISOP, uwzgledniajacego czynnik zaufania i opinie klientow, moze by¢ uzycie
algorytmu genetycznego (GA). Metoda zainspirowana jest naturalnym procesem
ewolucji w wyniku selekcji naturalnej opisanej przez Charlesa Darwina w 1858
roku. Obecna posta¢ GA zostala sformalizowana przez Johna Hollanda w latach
70 [41]. Aktualny zapis algorytmu genetycznego wykorzystywanego do celow
niniejszych badan jest zobrazowany poprzez algorytm 12.

GA rozpoczyna dzialanie od wygenerowania populacji przypadkowych loso-
wych rozwigzan, a nastepnie rozpoczyna wykonywanie petli, ktora konczy sie,
gdy warunek zakonczenia jest spetniony — tutaj maksymalna liczba wygenero-
wanych pokolent. Wewnatrz petli, dwa osobniki pl i p2 z populacji sa wybierane
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metodya selekcji. Wybrane osobniki biora udzial w etapie tworzenia nowego po-
kolenia poprzez krzyzowanie — powstaja potomkowie. Nowo powstale osobniki sa
poddawane mutacji, a nastepnie wyznaczona zostaje warto$é¢ funkcji przystoso-
wania. Jesli dla danego potomka warto$¢ funkcji przystosowania jest lepsza niz
dla najgorszego rozwiazania w populacji, to dane potomstwo je zastepuje (stra-
tegia z czesciowa reprodukcja, elityzm). Po spelnieniu warunku zakoriczenia,
najlepsze rozwigzanie z populacji jest zwracane, a GA koriczy swoje dziatanie.

Algorytm 12 Genetic Algorithm (GA)

1: Inicjalizacja population o rozmiarze populationSize rozwiazan losowych
2: while currentGeneration < maxGenerations do

3: Wybierz pl and p2 z population poprzez selection()

4: Uzyskaj of fspring poprzez zastosowanie crossover() do pl i p2
5: Zastosuj mutation() na of fspring

6: Ocen fitness() dla of fspring

7 if of fspring jest lepszy niz worst then

8 Usun worst z population

9 Dodaj of fspring do population

10: end if

11: end while

12: return best z population

7.4 Eksperymenty obliczeniowe

Dane eksperymentalne sktadaja sie z dwoch zestawow:

e 10 produkt6w i 20 sklep6w 10n20m (1020 1125,10 20 1343,10 20 1729,
1020 2094,10_20_3596,10 20 4069,10 20 4186,10_20_4590,10_20_5339,
10_20_5721),

e 20 produktow i 20 sklepéw 20n20m (2020 1085,20 20 1207,20 20 1413,
20 20 1535,20 20 1817,20 20 2321,20 20 _2329,20 20 3361,20 20 3869,
20 20 4207).

Ostatnia warto$¢ przy kazdej nazwie instancji zostata uzyta jako ziarno do wy-
generowania losowo roztozonych ocen liczbowych dla kazdego sklepu, z §redniag
wartoscig 7 i odchyleniem standardowym 2. Odpowiada to wynikom wczesniej
przeprowadzonych analiz.

Do eksperymentéw zastosowano trzy wartosci veta (3,6,9). Sklepy o wartosci
wyzszej lub réwnej wartosci veta sa uwzgledniane przy zakupie produktéw znaj-
dujacych sie na liscie zakupéw. Wartosé veta wynoszaca 0 zostala wykorzystana
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jako kontrolna, w ramach ktoérej uwzgledniono wszystkie sklepy, niezaleznie od
ich wskaznikéw oceny.
Funkcja nadptaty T zostata zdefiniowana za pomoca nastepujacych wartosci:

prodCost(x) * 1.0,  jezeli 0 < rating(z) < 1;
prodCost(x) * 1.05, jezeli 1 < rating(x) < 4;
T(x) = { prodCost(z) * 1.1,  jezeli 4 < rating(z) < T;
prodCost(x) * 1.2,  jezeli 7 < rating(xz) < 9;
prodCost(x) * 1.3,  jezeli 9 < rating(z) < 10.

gdzie x reprezentuje sklep, prodCost(x) produkty z listy zakupow, ktore zo-
staly zakupione w sklepie = i rating(x) jako wskaznik oceny sklepu z.

Populacja GA zostata ustalona na 50 osobnikéw, z maksymalng liczba 25
000 pokoleri. Operatorem selekcji byl Binary Tournament Selection [67]. Za-
stosowanym operatorem krzyzowania byl Integer Simulated Binary Crossover
(SBX [8, 24]) z prawdopodobienistwem wymiany 0,9. Wykorzystanym operato-
rem mutacji byta mutacja wielomianowa (Integer Polynomial Mutation [79]) o
prawdopodobienistwie mutacji p,, = 0,05. Nie bylo limitu czasowego na rozwia-
zanie instancji w eksperymencie obliczeniowym.

W tabeli 7.2 zaprezentowano wyniki eksperymentu obliczeniowego. W pierw-
szej kolumnie podano rézne, brane pod uwage wartosci veta. Dla kazdego zestawu
warto$ci veta obliczono skumulowany czas w milisekundach, ktory wykorzystat
G A narozwigzanie wszystkich instancji w zestawie. Ponadto, zaznaczono $rednia,
ocene sklepéw wybranych do ostatecznych rozwiazan, oraz $rednia obiektywna
warto$¢ (OW) lub caltkowity koszt listy zakupow kazdego zestawu.

Mozna zauwazy¢, ze taczny koszt listy zakupoéw wzrasta wraz ze Srednia oceng
wybranych sklepéw. Wskazuje to, ze T-ISOP mozna w przysztosci modelowaé
jako wieloobiektowy problem optymalizacyjny (dwie funkcje celu). Eksperyment
powinien by¢ postrzegany jako wazny pierwszy krok otwierajacy szerokie mozli-
wosci dla przyszlych badan. Rzeczywiste dane zgromadzone w procesie dogleb-
nej analizy rynku (niezmiernie trudne zadanie) moga by¢ wykorzystane do udo-
skonalenia projektu algorytmu, procesu optymalizacji i wykorzystania bardziej
szczegdtowego modelu T-ISOP.
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Tabela 7.2. Wyniki eksperymentu obliczeniowego

10n20m 20n20m

Czas(ms) 2279 2613
veto =9 Srednia ocena 9.49 9.42
ow 133.73 330.49
Czas(ms) 2085 2493
veto = 6 Srednia ocena 7.65 7.71
ow 100.51 155.18
Czas(ms) 2049 2567
veto = 3 Srednia ocena 5.84 6.72
ow 83.43 157.89
Czas(ms) 2209 2594
veto = 0 Srednia ocena 6.35 6.76
ow 87.59 172.58

7.5 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przeanalizowano rozszerzenie ISOP formutujac problem
optymalizacji Trusted Internet Shopping Optimization Problem (T-ISOP). Czyn-
niki zaufania zostaly dokladnie przeanalizowane z punktu widzenia klienta. Ana-
liza opiera sie na specjalnie przygotowanej ankiecie, uzupelnionej o informacje
z literatury oraz wlasne spostrzezenia. W ten sposéb mozliwe bylo zapropono-
wanie definicji nowego modelu matematycznego problemu i udowodnienie jego
przynaleznoséci do klasy probleméw silnie NP-trudnych. W dalszej czesci roz-
dzialu przedstawiono wiele interesujacych spostrzezer i dyskusji dotyczacych
zaréwno natury problemu, jak i jego mozliwych rozwigzan.

Zaproponowany zostat algorytm, ktéry moze by¢ wykorzystany do skutecz-
nego rozwigzania problemu. Nalezy podkresli¢, ze jest to dopiero pierwszy krok
i pierwsza préba zdefiniowania problemu T-ISOP. Przyszte prace beda pole-
galy na doglebnej analizie czynnika zaufania i potaczeniu go z optymalizacja
problemu (takze z bardziej technicznego punktu widzenia [62]). Interesujacym
pomystem badawczym na przysztos$¢ jest przygotowanie eksperymentéw oblicze-
niowych na podstawie rzeczywistych danych. Ponadto naturalne i inspirujace
wydaje sie wzbogacenie problemu Cloud Brokeringu [37] o analize czynnika za-
ufania. Cloud Brokering jest niezwykle interesujacym zagadnieniem i zgodnie z
naszg najlepsza wiedzg cierpi z powodu braku analizy zaufania i wptywu czynni-
kow reputacji na rynek. Sa to glosy pojawiajace sie zaré6wno wsrod naukowcow,
jak i wielu firm dzialajacych na rynku e-commerce w zakresie Cloud Brokeringu.



Rozdzial 8

Podsumowanie 1 perspektywa
dalszych prac

Rozwdj obecnie znanej sieci Internet rozpoczal sie w latach 60-tych ubiegtego
wieku. Po drodze przeszedl wiele zmian i ewoluowal, aby osiagna¢ znana przez
nas, dzisiejsza forme. Znacznie trudniej jest obecnie powiedzieé, czego nie znaj-
dziemy w Internecie. Ilos¢ informacji krazacych w roéznych zakatkach sieci jest
wrecz przyttaczajaca i coraz trudniejsza do przeanalizowania. Internet jest nie
tylko Zrodtem informacji, ale praktycznie sposobem na zycie. Mozna dzieki niemu
pracowac, uczy¢ sie, sprawnie komunikowad sie (réwniez wideo) z odleglymi kra-
jami, ogladacé filmy, stucha¢ muzyki, gra¢ w gry, robi¢ zakupy, itd. Rozwéj rynku
e-commerce postepuje rowniez od wielu lat. Na dzieri dzisiejszy, wsréd niekto-
rych asortymentéw produktow, sklepy internetowe zaczynaja wypieraé trady-
cyjny model handlu. Latwos¢ dotarcia do znacznie szerszego grona odbiorcow,
czy pozyskania wielu ofert na ten sam produkt stymuluje wzrost rynku handlu
elektronicznego. Obserwowany w ostatnich latach bardzo dynamiczny rozwdj e-
commerce powoduje pojawianie sie przyttaczajacej dla klienta ilosci informacji
handlowych. Pojawiaja sie zatem rozwiazania majace wspomagaé zakupy inter-
netowe. Wsréd istniejacych, warto na pewno wymienié¢ poréwnywarki cen, czy
systemy rekomendujace. Szeroka oferta mozliwych form dostawy, czy ptatnosci
jeszcze bardziej zacheca do zakupéw online. Niestety, wedlug mojej najlepszej
wiedzy, do dzi$ nie powstalo sprawnie dzialajace rozwigzanie, ktoére bedzie w sta-
nie dokonaé¢ analizy kupowanych przez nas wielu produktow. Takiej, aby moz-
liwy byt zakup przy najnizszej mozliwej cenie i moégt spelnia¢ ponadto szereg
wymagan i dodatkowych kryteriow.

Problem optymalizacji zakup6w internetowych obrazuje sytuacje, gdzie klient
ma zamiar zakupi¢ kilka produktéw ze sklepéw internetowych. W najprostszej
formie ma uzyska¢ odpowiedz gdzie nalezy dokonaé¢ zakupow (moze to by¢ wiele
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sklepow, badz jeden), aby zaplaci¢ najnizsza mozliwa kwote. Kolejne wersje /
rozwiniecia problemu opisuja dodatkowe atrybuty i przedstawiaja coraz bar-
dziej skomplikowane (aczkolwiek, co nalezy podkregli¢ coraz blizsze wymaga-
niom klienta) wersje problemu ISOP. Dodatkowe kwestie moga dotyczy¢ np.
zmiennych cen wysylki, rabatoéw udzielanych przez sklepy, czynnikow zaufania,
mozliwosci ulubionej formy wysytki, czy ptatnosci. Moga réwniez obejmowaé
wymagania na produkty krotkotrwate, czy ograniczony budzet kupujacego.

W niniejszej ksiazce skrotowo przedstawiono obecna sytuacje / kondycje
rynku e-commerce, jako wprowadzenie do gléwnego tematu. Jest nim prezen-
tacja réznych (wszystkich jego najwazniejszych odmian) wariantéw problemu
ISOP. Przytoczono modele matematyczne, opisy, prezentacje autorskich algo-
rytmoéw i wyniki eksperymentéw obliczeniowych.

Warto podkredli¢, ze ze wzgledu na aplikowalny charakter badan tematyka
znajduje spore zainteresowanie wsrod srodowisk naukowych czy biznesowych.
Przyktadem moze by¢ fakt uzyskania grantu naukowo-badawczego na miedzyna-
rodowy projekt Internet Shopping Optimization Project! (wspotinansowanego
przez NCBR? i FNR?), ktory byt z wielkim sukcesem realizowany w latach 2014-
2017. Uzyskane wyniki znacznie przekroczyly wymagania postawione zespotowi
realizujgcemu zadania projektowe. Autor niniejszej publikacji byt jednym z gtow-
nych naukowcéw biorgcych udzial w badaniach. Obecnie trwaja rozmowy doty-
czace mozliwych wdrozen tematyki ISOP.

Problem ISOP caly czas ewoluuje. Istnieje wiele sytuacji rynkowych, ktore
nadal warto zamodelowaé¢. Poza odmianami problemu $cisle zwigzanymi z te-
matyka problemu ISOP, innym interesujacym punktem badawczym mogloby
by¢ proste narzedzie symulacji wspomagajace podejmowanie decyzji. Ponadto
korzystne mogloby by¢ zastosowanie podej$¢ inspirowanych biologia, wykorzy-
stanych w tym zakresie modeli [83] i wynikow obliczen [97, 4]. Ponadto, wiele
funkcji dodatkowych (jak np. te dotyczace czynnikow zaufania) moga by¢ sperso-
nalizowane dla kazdego uzytkownika. Proces personalizacji moze by¢ realizowany
jako pomocnicze narzedzie decyzyjne dla kupujacych. Pozwoli to na przygoto-
wanie analizy eksperymentalnej dedykowanej kazdemu uzytkownikowi zgodnie
z jego szczegbdlowymi potrzebami i wymaganiami. Wszystkie wspomniane kroki
wymagaja jednak ogromnej iloéci nadchodzacej, ekscytujacej pracy.

Zdecydowanie nalezy tez wspomnie¢ o szerokiej tematyce Cloud Brokreingu
[37]. Problemy posrednikow uczestniczacych w handlu ustug chmurowych sa w
wielu sytuacjach zbiezne z problemami opisanymi w niniejszym wydawnictwie.
Z pewnodcia warto zglebi¢ tematyke Cloud Brokeringu z punktu widzenia pro-
bleméw ISOP i przedsiebiorstw uczestniczacych w szeroko pojetym handlu in-
ternetowym. Moze to da¢ pole do nowych, bardzo ciekawych badan naukowych,
jak i szeroko zakrojonej wspélpracy na linii nauka-biznes.

Lhttp://www.cs.put.poznan.pl/ishop/
?Narodowe Centrum Badan i Rozwoju — http://www.ncbr.gov.pl
3Fonds National de la Recherche — https://www.fnr.lu
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