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摘要

在商業應用中，商品分類幾乎是所有使用與管理商品相關資訊活動的核心。企業普

遍會為商品分類，以期透過此種分析模式與歸納方法可以有效提高商品的銷售量並增加

企業營收。需求預測在供應鏈管理中扮演重要角色，良好的預測模式將幫助企業有效的

存貨管理。然而，以往管理者以質性觀點所建立的商品分類架構無法完全適用於需求預

測，貿然將銷售發展趨勢差異太大的商品歸為同一類，會導致類別商品的發展趨勢扭曲

或模糊。因此，本研究將提出一以量化觀點為依據的自動化資料探勘模型，建立一套適

合需求預測使用之商品分類架構，以達成提高商品銷售量與預測準確度的目標。

本研究以台灣地區知名的茶飲料商與知名連鎖藥妝店的銷售資料為實際案例，進行

研究方法之驗證。經實驗結果發現，商品若擁有長期的銷售歷史，且具有明顯的長期趨

勢與季節性波動，經由本研究所提出之分析方法可以有效判別商品之間的異同，並加以

群集，以提升預測準確度。另外，本研究所提出之研究方法不受產業與商品限制，具有

因應不同使用者之背景與未來應用產業的彈性。

關鍵字：��資料探勘、需求預測、商品分類、基因演算法、供應鏈管理
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Abstract
Product classification is the core of every information activity related to product 

management. Companies classify their products according to some attributes for different 

management functions. Within these functions, demand forecasting is the most critical oneof 

businessmanagement. Forecasts are essential to the business’s decision making and planning 

processes. Better forecasting can contribute to better price structuring and better inventory 

management. However, it is a challenging problem owing to the volatility of demand which 

depends on many factors. Therefore, the study aims to design a classification scheme based on 

the quantitative characteristics of products and make it more suitable for demand forecasting. 

This study proposes a heuristic algorithm, called Data-Mining Aided Product Classification 

(DMAPC), to deal with aforementioned issues. DMAPC analyzes the sales records by using 

time-series analysis and searches the optimal product grouping result using GA-based heuristic 

algorithm. Accordingly, a new classification scheme is constructed by aforementioned processes. 

The proposed approach is applied to solve two real-world demand forecasting problems from 

a well-known cosmetic chain retailer and a prestigious tea retailer in Taiwan. The experimental 

results demonstrate that the proposed approach is proved to enhance the prediction accuracy 

effectively by applying DMAPC. 

Key words: �Data Mining, Demand Forecasting, Product Classification, Genetic Algorithm, 

Supply Chain Management
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壹、緒論

分類即是將一群觀察對象依照設定的架構進行指派，使得它們各自屬於某一個群

集。這些群集的標籤代表研究者所關心的類別屬性，而分類任務的用途在於新出現的觀

察對象可以使用一樣的架構將之歸類，藉此協助決策；或是做為其他分析活動中的步

驟，為後續研究提供增益，改善研究的結果。在商業應用裡，商品分類不僅與資料庫設

計息息相關，也幾乎是所有使用與管理商品資訊活動的核心，使用不一樣的屬性描述商

品會導致相異的商品分類架構，而好的商品分類架構能夠使分類結果更具有意義，進而

讓消費者更容易找到心目中最適合的商品並進行購買。

需求管理是供應鏈管理最前端的模組，連結外部市場環境與組織內部的規劃決策系

統。需求預測又是需求管理中最重要的功能，預測準確度對企業的獲利影響甚鉅。許多

學者針對傳統時間序列趨勢預測方法提出提高預測準確度的方法，其中一個值得注意的

是，合併個別商品的銷售紀錄以降低資料的變異性，使用合併的資料進行預測再依適當

的比率分配。商品分類架構可以用作合併商品銷售紀錄的依據，在架構中屬於同類的商

品即合併成一個類別商品進行預測。然而，任意的商品分類架構並非都適合銷售預測所

用。在許多狀況下，廠商的專家或行銷業務人員會依照自己的專業設定分類，但這類型

的分類方式往往僅適合財務分析或生產管理所需，貿然採用不適當的分類架構進行銷售

紀錄整合，可能會誤將銷售發展趨勢相反的商品置於同一商品分類，以至商品分類整合

的銷售發展趨勢產生扭曲或抵銷的效應，進而產生錯誤的預測，導致整體銷售預測模式

的正確性與有效性低落。因此，要發展一套適合需求預測的商品分類架構，最重要的就

是將各商品連續性的銷售表現納入考慮，以求被分類於同一類別中的商品間具有相似的

銷售趨勢，進而達到提高需求預測準確度的目的。

近年來由於電腦硬體運算與儲存科技已發展穩定且廣泛為企業組織所採用，資訊網

路與資料庫技術的發展與佈署，更進一步擴大企業所能收集的資料廣度與深度。此外，

隨著網路的興起，電子化的出版品數量開始快速增加，例如線上新聞、學術研究論文、

電子書、電子郵件訊息、企業內部文件、網頁內容、部落格（Blog）文章，與線上討論
區的意見。這些數不盡的電子化資料構成龐大的文字資料庫，不同於商業資料庫中的紀

錄，它們多半為半結構化的資料（Semi-structured data），例如每份文件都有標題、作者
等等必須記載的資訊，但是摘要與內容這類文字區塊則屬於非結構化，不同文件所使用

的描述方式沒有固定的格式。

資料探勘（Data Mining）意指從大量且未經處理的資料中發掘珍貴的知識，近年來
被視為一種有效的分析工具與自動化流程，廣泛應用於解決資料充足卻資訊貧乏（Data 
rich but Information poor）的處境（Han &Kamber 2006）。
商品除了有基本資訊可用於資料分類之外，來自零售商的銷售量紀錄對銷售量預測

而言更為重要。這些隨時間不斷累積且具有時間序列（Time series）特性的資料是以往
任何知識發掘（Knowledge Discovery）方法所沒有考慮過的。不論是資料探勘或文字探
勘（Text Mining）的方法，都是收集大量屬於不同個體的樣本，例如不同的客戶、不同
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的生物、不同消費者的購物紀錄、不同文件，而不是同一個觀察對象於長時間的發展趨

勢。

因此，從時間序列資料中辨認各項商品銷售模式的相似相異程度並加以區分是本研

究的重點。過去少有研究針對調整商品分類架構使其適合供應鏈成員進行多樣商品的整

體需求管理與銷售預測，或是研究銷售預測卻只針對少量或單一商品。

因此，本研究將發展一套適合需求管理的商品分類架構，適用於前述的複雜商品銷

售發展趨勢與資料型態，以供零售商進行準確的銷售預測，進而達成存貨成本下降，甚

至將預測資料分享給上游製造商、配銷商，提升整體供應鏈的效率。同時亦考慮商品之

間的關係，例如是否高度相關、相依，還是互補商品，甚至是新商品取代生命週期已經

到退出市場的舊商品。相信此套方法模型，能有效協助管理者進行銷售量預測與產品需

求管理，進而提升企業整體的營收與提高供應鏈管理的效率。

本研究的最終應用目標屬於需求管理中的銷售預測，商品分類架構的建立屬於銷售

預測模式中最先開始的步驟。本研究針對供應鏈末端的零售商，包含一家台灣地區知名

的茶飲料商與一知名連鎖藥妝店的銷售資料為實際案例，進行研究方法之驗證，並假設

目標商品均具有充分的歷史銷售資料，亦不探討流行性商品或易受促銷活動影響的商

品。

貳、文獻探討

一、資料分類之定義

根據Han等學者在（Han &Kamber 2006）中的定義，分類是一種資料分析的任務，
透過分類演算法建立分類模型或分類子（classifier），以預測研究者對於觀察目標所關
心的類別標籤（categorical labels），例如一件貸款申請是「安全」還是「有風險」，一
個消費者會「買」還是「不買」一件特定的商品，一個前來求診的患者應該接受「處方

A」、「處方B」還是「處方C」；這些類別可以用離散的數值來表示，其數值順序與大
小並無比較上的意義。「預測（prediction）」有時會與分類在字詞上混用，但是在此將
之定義為專用於預測連續型數值函式（continuous-valued function），例如預測商品銷售
量。兩者藉由預測目標的資料類型加以區分。分類包含兩個主要的階段（Han &Kamber 
2006 ; Kotsiantis 2007）:

（一）學習（learning or training）

這個步驟顧名思義是指分類模型將透過分類演算法從一群事先準備好的資料中學

習而得，分類模型通常會以分類規則來表示，而分類規則是一群「若則（IF-THEN）規
則」的集合。這群資料被稱為訓練集（training set）。每一筆樣本（tuple）以一個n維的
屬性向量（attribute vector）表示，例如X = （x1, x2, …, xn）。同時有另一個資料庫屬性
被指定為類別標籤屬性（class label attribute），擁有離散且無序的數值代表研究者所關
心的類別。因為每一個訓練集樣本的類別標籤屬性值都是已知，因此這個步驟也被稱為
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監督式的學習（supervised learning）。

（二）分類：

已經建構好的分類模型在這個步驟會經由另一群稱為測試集（test set）的樣本進行
準確度檢驗。測試集的樣本通常是隨機從一般的觀察群體中抽取，並且不同於訓練集中

的樣本，以避免得到過分樂觀的準確度結果。經過測驗通過研究者所設定的準確度門

檻的分類模型，終於能用於預測類別標籤屬性值未知的新樣本；反之，若未達到要求的

準確度，則必須返回前一個步驟重新進行學習，採用新的分類演算法或不同的訓練集樣

本。

有別於上述的定義，叢集分析（clustering analysis）也是一種分類的方法（Han 
&Kamber 2006），但是在學習階段所使用的訓練集樣本並不具有已知的類別標籤，
憑著分類演算法中的相似度計算將樣本聚集成不同的群集，被稱為非監督式的學習

（unsupervised learning）。經過叢集分析所得到的分群結果將不是以準確度作為最終的
評量標準，而是以可解釋性與作為其他延伸分析的基礎是否帶來良好的效果來判斷其方

法的優劣。

二、 資料分類之準備流程

在正式將所收集到的樣本引入資料分類分析流程之前，樣本資料可以經過下列前處

理（preprocessing）的步驟，以提升分析流程與結果的品質（Han &Kamber 2006）。

（一）資料清理（data cleaning）：

這個步驟的目的在於去除或減輕雜訊（noise）對資料分析的影響。樣本資料在收集
的過程中，可能因為使用者或資訊系統流程的疏失，導致某些屬性欄位數值有缺漏或是

不合理。這些品質不佳的樣本稱之為雜訊，在資料前處理階段可以將之去除，但是如果

樣本數量稀少或取得成本較高，較不適用；或將缺漏的屬性欄位填入最有可能的數值，

但是此做法必須謹慎控制避免對分析結果造成扭曲的影響。多數的分類演算法都有掌控

雜訊的機制，但是經過清理的資料仍然可以減低學習階段的困擾。

（二）相關性分析（relevance analysis）：

儲存於資料庫中的資料在平時交易作業的時候經常會記錄相當多樣的屬性，但是真

正在分析時會發現許多屬性欄位彼此之間存在高度的相關性。這些與分類模型相關卻無

法提供新資訊的多餘欄位（redundant column），或是根本與分類模型無關者（irrelevant 
column）（Guyon&Elisseeff 2003 ; Liu & Yu 2005）必須加以處理。特徵選擇（feature 
selection）不同於特徵抽取（feature extraction），前者僅是選出最佳的屬性子集合，後
者則牽涉到將屬性轉換並重新組合成新的屬性。有許多學者針對樣本的特徵選擇提出許

多研究，希望能增進預測效能、提出更快更有成本效益的分類模型，並且對產生資料

的流程提出更好的解釋。特徵選擇方法有兩大方向（Guyon&Elisseeff 2003 ; Yuan et al. 
1999）:一是獨立於主要的歸納分析演算法之外，用過濾器（filter）的方式去除不相關的
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特徵；另一個則是在進行歸納演算法的同時，以包裝（wrapper）的方式評估所選擇的特
徵子集合，根據適度（fitness）的比較進行調整。Yuan（1999）提出同時採用兩種方法
並結合基因演算法的兩階段特徵選擇方法。Hanczar （2003）針對基因序列分析中，樣
本數很少，但是基因數龐大的特殊情況，提出從相似樣本的群集中選出代表該群集的原

型（prototype）作為資料分類學習階段的訓練集。Swiniarski與Skowron （2003）在粗略
集合（rough set）與主成分分析（principle components analysis, PCA）引入特徵選擇的方
法協助分類模型的建構。Liu 與 Yu （2005）則在中將現存的特徵選擇演算法依照搜尋策
略、評量條件、資料探勘任務分做一個三維的分類架構，並建構了一個統一的平台協助

對特徵選擇演算法細節無知的研究者選擇適當的特徵選擇方法。

（三）資料轉換（data transformation）：

同樣屬於數值資料的欄位，為了避免數量級的差距過大造成屬性之間相對的重要

性受到扭曲，透過標準化（normalization）將資料轉換至固定間距內（Han &Kamber 
2006），例如將原始數值範圍數萬至數百萬的年收入屬性數值轉換為0.0至1.0之間。
這種資料轉換方法通常適合應用於衡量樣本點之間的距離。另一個方向是普遍化

（generalization），將原本連續的數值資料轉換為離散的範圍類別，例如將年收入依照
設定的界線轉換為低中高三種類別。如此一來因為原始的資料受到壓縮，也就降低了分

類模型在學習階段的輸入輸出動作，提升學習速度。

本研究假設所收集到的資料不存在屬性值缺漏或可能因為記錄失誤產生品質不佳的

狀況，因此可略過資料清理的步驟，將所有資料引入分類模型中。銷售歷史記錄資料的

特性為，描述單一資料列的屬性很少，資料筆數相對龐大，所以屬性篩選能提供的助益

不顯著。本研究中最重要的資料前處理步驟為，將原始資料轉換為適用於本研究所提出

的分類模型。

三、資料探勘分類方法

在資料探勘領域中，分類方法（Classification）被視為一種監督式學習（Supervised 
Learning）的知識發掘，這類型的發掘方式是具有目標導向性的，在執行分類前有特定的
變數是希望被推測的，且希望將某組特定的分類套用至原始資料，並找出特定的關係。

常用的分類方式包含許多種，下列將簡述幾種常用的分類方式，並比較各方式間的優劣

及適用性。最後，將說明本研究採用基因演算法（Genetic Algorithm）的原因。
貝氏分類模型（Bayesian Classifiers）屬於傳統以統計為基礎的研究方法。其採用統

計中的貝氏理論，計算一個樣本在已知的屬性表現下屬於各類別標籤值的條件機率，當

一個樣本屬於某一個類別標籤值的機率大於屬於所有其他類別標籤值時，貝氏分類模型

就將該樣本歸類為那個類別（Han &Kamber 2006）。當樣本的屬性符合貝氏分類模型的
假設，而且相關的機率資料可以取得的情況下，貝氏分類模型與其他分類模型相比擁有

最小的分類錯誤率以及最短的分類模型建構時間與分類時間（Han &Kamber 2006）。但
是因為樣本屬性之間經常具有相關性，在為這些假設鬆綁的同時，貝氏分類模型的整體
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準確度會下降，若為了確保假設而進行屬性轉換則會使得分類方法複雜化失去快速分類

的優點。然而，本研究所針對的商品銷售記錄資料有高度的自我相似性，同時也是貝氏

分類模型所無法處理的連續型數值，所以統計基礎的貝氏分類方法並不適用於本研究。

決策樹（Decision Tree）是一個適合產生分類規則的方法（Kotsiantis 2007）。
決策樹是一個類似流程圖的樹狀結構，包含根節點（root node）、內部結點（internal 
node），與葉節點（leaf node），節點與節點之間以分支連結。每個內部的節點代表對指
定屬性的測試，每一條分支代表測試的結果，葉節點則代表一個類別標籤的值。決策樹

的建構關鍵在於每個內部節點應該擺放的屬性測試，選擇的標準是根據每個屬性對分類

所能提供的資訊增量（information gain） （Han &Kamber 2006）。決策樹的建構不需要
專業領域知識與參數設定，建構與分類過程相當簡單快速，產生的規則也容易被研究者

所解讀吸收，而且大致上擁有不錯的準確度，因此獲得廣泛的使用，或當作新分類方法

的評比標準。但是決策樹的建構需要品質良好的資料，否則會因為雜訊的影響產生許多

小分支，必須經過修剪（tree pruning）才能增進準確度，因此本研究並未採用決策樹做
為分類方式。

關聯規則探勘（Association Rules）是一種以規則為基礎的分類模型（Han &Kamber 
2006），將常見的關聯規則分析應用於資料分類任務上，將每一個樣本屬性與值的配對
（attribute-value pair）視為一個項目（item），在訓練集中尋找頻繁項目集合（frequent 
itemset）並檢驗其信心（confidence）與支援（support），藉此建構分類模型。此種分
類方法必須輸入離散的屬性值，如果該屬性為連續性的數值，也必須先間隔離散化。本

研究所使用的樣本資料包含大量的連續型數值，並且擁有時間序列的特性，同一件商品

會因為時間不同而有不一樣的屬性表現；另外，本研究所需要的結果並非完整的分類規

則，只需要經過分類的商品群集能有效提升後續的銷售預測模式的正確性，因此規則基

礎的分類方法不適合單獨使用於本研究。

類神經網路（Neural Network, NN）源自於心理學家與神經生物學家為了在計算模型
上模擬大腦神經元所開發出來，類神經網路可以視為一組互相連結的單元（unit），它們
之間的連結有輸入輸出的區別還有不同的權重（Li & Wang 2004）。長久以來，類神經
網路被批評所建構出來的分類模型難以解讀，而且學習時間較長，選擇此方法進行分類

模型建構時必須考慮結果的時效性是否重要；但是在另一方面，類神經網路對於雜訊資

料的容忍度很高，即使不清楚樣本屬性之間的相關性也可以使用，再加上分類演算法有

平行運算的特性，可以加以發揮縮短運算所需的時間。類神經網路分類模型與規則基礎

方法相反，輸入與輸出都需要數值類型的屬性值，如果要處理非連續數值的屬性，也必

須加以編碼才能引入分類模型。本研究所要分析的資料型態雖然適用，但是仍然需要加

以調整，加速分類模型的建立，因此未被採用。

支援向量機（Support Vector Machine, SVM）是一種新興的分類方法，適用於區分在
樣本空間內呈線性或非線性分佈的資料，並且以優異的分類準確度吸引研究者的注意與

應用。主要的做法是將原始樣本資料經過非線性轉換到一個高層次（維度數目較少）的

空間，再尋找一個能區隔訓練集樣本的最佳線性超平面（Hyper plane）。
另外，尚有以集合為基礎的分類方法，主要包含:約略集合分類法（rough set）與模



資訊管理學報　第十七卷　專刊58

糊集合分類法（fuzzy set）兩種。此種以集合為基礎的分類概念能增進分類模型處理不精
確的規則或是不完整的樣本資料的能力（Li & Wang 2004 ; Mohanty&Bhasker 2005）。某
種程度上可以提升分類模型的強健性，但是同時也增加了衝突發生的情況。如使用模糊

集合將原本間隔沒有重疊的屬性數值判斷條件鬆綁，符合間隔重疊區域的樣本將同時符

合多個分類規則，可能導出衝突的分類結果。由於本研究最後期望的分類結果是每個商

品只屬於一個分類，因此不允許集合所產生的衝突結果。

最後，基因演算法（Genetic Algorithm） （Carvalho&Freitas 2004 ; Yuan et al. 1999）
的引入，將研究者所期望的可行解編排成如同生物基因的形式，同時考慮多組可行解，

然後模擬生物界交配（crossover）與突變（mutation）的方式造成基因序列變換產生子代
（新的可行解），並以適者生存的法則，根據研究者所定義的適度（fitness）作為演算
法終止的條件。基因演算法的分類規則搜尋法可能顯得難以控制，不像其他分法是由一

個起始解開始漸漸往最佳解的方向搜尋，但是也正因為這種跳動的特性，將創造跳脫區

域最佳解（local optimal）而得到全域最佳解（global optimum）的機會，或是避開雜訊樣
本的干擾，並且多點搜尋的策略將有效縮短複雜問題的解題時間。適度函式的設計與子

代數目的設定是使用基因演算法的重要參數，影響最後所得到的解的品質與求解速度。

本研究所必須分析的樣本無論在數量上與屬性維度上都可稱為複雜問題，因此適合引入

基因演算法提升分類模型建構時的速度與強健性。

四、預測與分類方法

銷售資料運用在行銷上最常見的功能是預測，亦即使用歷史的銷售資料預測市場未

來的發展，進而預測企業未來銷售的消長，做為企業規劃未來發展的預算基礎或是各門

市各商品的補貨建議量（Black 2004 ; Sheikh 2002 ; Taylor 2004）。雖然對未來的直覺判
斷也可以提供管理者粗略的指標，在大方向上做決策，但是直覺很少可以直接轉變成精

確的銷售數字，而各種預測的方法可彌補這種不足。例如超級市場通常在前一年就必須

先預測下一年度每種商品的銷售量，由此計劃下一年度配合的賣場架位、倉庫儲位、人

員調度、進貨與存貨及促銷活動等等。正確有效的預測，一方面可以使管理者節省時間

及成本，另一方面更可以增加銷售擴展利潤。對於零售業而言，正確的預測可說是行銷

策略制定的一大利器。

預測的方法首先必須將歷史資料加以分析，從資料中找出過去銷售上之特殊性質，

再由這些性質中推算未來的情況。通常歷史資料都具有時間的特性，因此稱為時間序

列，亦即是經過長期觀察某些變數的結果。數量化的預測方法即是以上述時間序列的

資料為主要分析對象而演化出來的。主要的方法有以下幾種（Black 2004 ; Sheikh 2002 ; 
Taylor 2004），簡介如下：

（一）前一年同期平移法（Seasonal naiive）：

本方法是將前一年同期之銷售資料做為本期之銷售量。這個方法可能適用於沒有變

化的季節性商品，如冰品及火鍋料等，由於方法較為簡單，很多企業或公司都採用這個
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方法來計算未來銷售狀況。

（二）前幾年同期平均法（Same Period Averaging）：

本方法是將前面年份同期所有之銷售資料做平均數處理，例如若共有三年銷售歷史

資料，則二月份的銷售預測就可以將此三年二月份資料共三筆做平均。這個方法可能適

用於季節性非常明顯之商品，如在時裝中春、夏、秋、冬非常明顯之服裝，又如只有夏

季出產的水果荔枝與只有冬季銷售之火鍋料等，由於方法特別，在特殊商品的銷售預測

計算上比其他方法都有成效。

（三）移動平均法（Moving Average）：

本法必須先決定期數（p），如三期移動平均（p=3）、四期移動平均（p=4）或五
期移動平均（p=5）等，期可泛指日、週、月或季。本研究在選擇銷售預測方法時不指定
期數，由系統自動搜尋p = 1, 2, 3, …., 6，找出最佳期數，並以此作銷售預測。

（四）指數平滑法（Exponential Smoothing）：

本法需先決定平滑係數及序位（order）。與移動平均法相同，指數平滑法主要目的
也是看出移動趨勢。這個方法較適用於沒有變化的長效型商品，如衛生紙等，由於方法

較為簡單，很多企業或公司都採用這個方法來計算未來銷售狀況。

（五）趨勢指數平滑法（Exponential Smoothing with Trend）：

此方法需先決定平滑係數，及趨勢係數。與指數平滑法相同，趨勢指數平滑法主要

目的也是看出移動與成長或衰退趨勢。

然而，在企業實際執行預測時，銷售量會因為市場的機制與消費者的反應所產生的

購買行為而在記錄上產生上升或下降的趨勢表現；長期發展趨勢則可能表現出季節性的

成長與下跌或是更長期的循環表現；也可能受特殊事件影響，例如節慶、促銷活動、社

會新聞事件，而產生短期異常的發展趨勢導致短期缺貨的問題。商品與商品之間的關係

是互補、互斥、還是替代的關係都會影響該商品在分類架構中的歸屬。由相關的研究文

獻可知（Geurts&Whitlark 1999 ; Lapide 1998），在商品銷售預測改進模式中，將單項商
品的銷售記錄整合成分類商品銷售記錄可以降低資料的變異性，取得顯著的發展趨勢，

而不適當的商品分類架構會造成發展趨勢迥異的單項商品被歸類為同一分類，使得分類

商品的銷售發展趨勢受到扭曲或抵銷的效應。由上述可知，商品本身的分類架構，對於

判斷未來的銷售趨勢有顯著的影響，若只採用傳統的預測方法，而未考慮商品分類的議

題，在實際執行銷售需求預測將產生許多限制之處。因此，從時間序列資料中辨認各項

商品銷售模式的相似相異程度並加以區分將是本研究的重點。本研究將透過調整商品分

類架構使其適合供應鏈成員進行多樣商品的整體需求管理與銷售預測，以增進企業整體

的預測分析結果。

然而，過去許多學者運用前述的資料探勘的分類方法協助各領域的研究，包括醫

學研究中區別不同類型的DNA表現（Hanczar et al. 2003 ; Lee & Lee 2003 ; Yuan et al. 
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1999）、網際網路中網頁內容自動分類（Wakaki et al. 2004）、資訊安全中偵測入侵的網
路行為（Li 2005），或是商業分析中的資料庫行銷（Lo 2002）。但是大部份的研究所
做的分類僅僅是將觀察對象指派給各個預先定義的類別，然後進行解讀，並沒有延伸應

用到數值預測上。近年來，有學者Cardoso等人曾經針對報紙的銷售量預測與各銷售點的
供補貨建議（Cardoso &Gomide 2007），但也是僅針對單一商品的研究。而本研究的目
標，則是尋求足以面對流通業中多達萬種商品的解決方案，而非以單一商品的觀點進行

銷售量預測。因此先將商品進行分類將是不可或缺的前處理過程，否則將導致無法負擔

的計算與時間資源成本。

五、需求管理相關研究

需求管理在供應鏈中扮演著相當重要的角色，其主要目的是平衡顧客的需求與整

體，是供應鏈中重要的管理流程 （Croxton et al. 2002）。將對的管理流程運用在合適的
地方，可以事前採取行動，以滿足供給需求及降低執行計畫時所產生危機與對組織的傷

害。將有助於提升整體供應鏈營運的彈性（Flexibility）及降低不確定狀況所造成的變異
性（Variability）。
好的需求管理機制能夠協助企業或組織事先掌握需求的改變，進而採取適當的行

動。就需求管理而言，重要的觀念是找出一些方法可以降低需求的變異性及改善營運環

境，使組織更有彈性。降低需求變異性將有助於企業制定計劃時的連貫性與一致性，同

時可以降低成本。提高營運彈性是指當組織內部或外部環境改變的時候，能夠幫助企業

快速的回應，並提供適配的行動方案 （Lambert 2006）。
於今日快速變遷的社會環境中，以顧客導向而衍生的變異性是無法避免，因此需求

管理的目的就是以更有效率及快速的方式，滿足顧客的需求。這無疑能直接影響企業、

供應商與顧客的利潤。適當的流程改善，能幫助將對的商品提供給需要的顧客，有助於

銷售業績及顧客忠誠度的提升 （Zinn& Liu 2001）。由此可知，好的需求管理機制將有
助於需求預測，準確的預測模式將降低原物料及成品的存貨，可以降低物流成本、提高

資產利用率。這些流程的改善不僅僅是依賴企業內部的活動，更需要依靠企業外部供應

鏈上夥伴的配合。因此需求管理不能只是完全依靠企業內部的流程，而是必須跨越組

織、跨職能的整合。

Chopra與Meindl （2003）指出，預測需求是所有供應鏈中策略與規劃決策的基礎。
Sheikh （2002）提出的生產資源規劃（Manufacturing Resource Planning, MRP II）架構中
亦指出，需求管理（Demand Management）是所有規劃模組的起點。不論是主生產排程
（Master Production Scheduling, MPS）、物料需求規劃（Material Requirements Planning, 
MRP），或是採購運輸排程的研究，都假設擁有良好的需求管理，也就是準確的銷售預
測，然後才宣稱可以透過他們的研究與提出的模式方法達成整體供應鏈管理的目標。

然而，在過往的研究中，研究需求管理、改進銷售預測準確度者並未考慮商品分類

架構是否適合預測所需，僅依靠廠商或專家所提供的解釋性分類架構進行銷售記錄整
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合，可能造成個別商品之間的銷售發展趨勢差異模糊扭曲類別商品整體的銷售發展趨

勢；研究分類演算法者僅專注於處理研究對象的靜態屬性，尚未將研究對象延伸至隨時

間累積變動的時間序列資料。因此，本研究試圖改進前述兩者不足之處，找出符合最小

距離模型的最佳分類架構。為了更有效率地解決最適產品分類架構問題，本研究將採用

啟發式演算法，以期在可接受的時間範圍內求得最佳解或近似最佳解。

六、需求預測成果評估方法

應用於需求預測的研究都希望提升預測準確度。因應不同的情境與資料特性，預

測準確度有數種量化的評估方式，以下列四種最為常見（陳靜枝&蔣明晃 2005 ; Keller 
2005）：

（一）平均方差（mean squared error, MSE）：

預測值與已知歷史記錄差之平方平均值。平方的做法雖然避免了高估與低估效應互

相抵消的問題，但是也使得大誤差更為顯著。

（二）平均絕對差（mean absolute deviation, MAD）：

預測值與已知歷史記錄差之絕對平均值。計算方法簡單，但是會受觀察對象數量級

不同的影響，例如預測數千到數萬之間的誤差與預測數十到數百的誤差，可能前者所得

出的MAD較大但是並不代表預測準確度較低。

（三）平均絕對百分比差（mean absolute percent error, MAPE）：

已知歷史記錄與預測值差之比值絕對平均值。採用比值的作法避免了數量級不同的

影響，將誤差絕對值轉換為與歷史記錄的百分比。但是所有使用比值的計算公式都必須

考慮分母不得為零的限制，因此採用MAPE時也必須注意。

（四）最大絕對差（largest absolute deviation, LAD）：

預測值與已知歷史資料記錄之差最大絕對值。與前述三種方法相比，計算方式最為

簡單。但是只留下最大絕對值的作法在多數的情境下捨棄了太多資訊，容易導致偏差的

分析結論，或受原始資料誤差影響。

依照學者Kahn （1998） 的研究顯示，四種比較標準中以MAPE最廣受一般企業採
用，且皆是使用數量進行計算。本研究將採用平均絕對百分比差（MAPE）來驗證商品
分類架構對於銷售量預測準確度的改善效果，其目的在於去除不同商品銷售量數量級之

間的差異，並用實際銷售值為分母的公式，以避免過度高估銷售的狀況。

本研究將運用資料探勘的分類方法找出最符合目標的商品分類架構，並且應用於商

品銷售量預測分析。資料的前處理步驟中，資料轉換是本研究的重點，使得原始銷售歷

史記錄可以適用於所提出的模型。另外，透過上面的整理比較，本研究將結合距離基礎

分類方法，並搭配基因演算法提升最佳解的搜尋效率，最後在各個需要評比的階段使用

MAPE做為量化的標準。
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參、問題描述與最小距離群集模型

一、問題描述

本研究將分析商品基本資訊與銷售歷史紀錄，進而建構一商品分類架構。依此分類

架構，每個商品會被歸屬於一個類別，然後同類別的商品銷售紀錄會在後續的預測分析

中整合形成單一的類別銷售量進行預測，最後再將類別預測銷售量分配給單項商品做為

最終的銷售量預測。此分類架構所預期產生的商品分類是：銷售表現相近的商品會屬於

同一個類別。如此將避免進行銷售預測時，在整合分類商品銷售歷史紀錄時，誤將銷售

表現迥異的商品置於同一分類，造成該分類商品銷售表現的扭曲或產生互相抵銷的效

果，然後因此產生錯誤的預測，導致整體銷售預測模式的正確性與有效性低落。

在商品資訊方面，可分為預先定義的資訊，即上市時就已經確定，由供應商所提供

的資訊，包括建議售價、銷售地區、廠商定義的商品管理分類架構；與隨著該商品持續

出現在門市通路上不斷累積的銷售量歷史紀錄，形成一串連續性的時間序列數值資料。

為了去除上市時間先後不同所造成的歷史紀錄資料量不一的影響，本研究採取時間

序列趨勢分析方法，將每項商品的銷售量歷史紀錄轉換為下列四種指標：長期趨勢指標

（T）、循環性指標（C）、季節性指標（S）、不規則性指標（I）。其中的循環性指標
與不規則性指標因為難以有效量化其效應，故在本研究中不列入考慮。因此，可以將將

銷售量（Y）寫作一以時間（t）為自變數的線性乘法模式：
（1）Yt = (β0 + β1t) St+ε
其中St代表在一年之中，固定週期長度的漲跌波動；β0與β1代表去除季節性波動影響

之後所呈現的長期趨勢。

二、研究範圍與限制

本研究的最終應用目標屬於需求管理中的銷售預測，商品分類架構的建立屬於銷售

預測模式中最先開始的步驟。因此本研究針對供應鏈末端的零售商，以一般商品流通業

為主要研究對象，目標商品必須具有充分的歷史銷售資料。

本研究不探討流行性商品或易受促銷活動影響的商品，亦即不分析流行期間的起訖

與量化效果幅度；促銷活動與預期之外新聞事件爆發對商品銷售量的影響視為不規則變

動，在分析的過程中以其他方法去除。

本研究假設所收集之歷史銷售資料具有良好的品質，即不存在錯誤或不完整的資

料。零售商擁有足夠的資訊科技建設與能力，能記錄每日的商品銷售記錄，並且透過網

路連線將各分店記錄匯集至一整合資料庫，呈現單一商品在最小預測時距中全區銷售量

總和的觀點。

本研究針對長銷型商品，希望是擁有長達一年以上銷售記錄的商品，才具有足夠的

資訊進行有效的季節性與長期趨勢分析，但是當面對銷售不滿一年的商品，或銷售量起

伏變動劇烈，無法有效以長期趨勢與季節性來描述時，將降低本研究所提出的效果。
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三、最小距離群集模型

根據上述之問題描述，本研究以最小距離群集模型來呈現問題。

（一）參數

P： 表示待分類商品所構成之集合

N(P)： 表示待分類商品數目

M： 表示欲區分的群集數目

Mmin： 表示群集數目之下限。Mmin ≥ 1
Mmax： 表示群集數目之上限。Mmax ≤ N(P)
G： 表示所有可行的分類結果構成之集合

Gm
： 表示指定分為m群所有可行分類結果構成之集合

GmC： 表示前述分類結果中，屬於群集編號C的商品所構成之集合，C = 1～m
N(Gm

C)：表示前述分類結果中，屬於群集編號C的商品數目
Ci： 表示商品i所屬於的類別群集編號，i ∈P，1 ≤ Ci ≤ m
Bi：  表示長期趨勢分析中，商品i所採用描述長期趨勢的係數個數。根據每項

商品所選擇的最適關係式，各自有不一樣的係數個數：若選擇線性，則

Bi= 2 （β0、β1）；若選擇二次式，則Bi= 3 （β0、β1、β2）

Ki：  表示季節性分析中，商品i所採用一年的季數。若單季為三個月，則Ki = 
4；若單季為一個月，則Ki = 12

Siq： 表示商品i第q期的季節性指標，i = 1～N，q = 1～Ki

Tib： 表示商品i第b個長期性指標，i =1～N，b = 1～Bi

（二）決策變數

（1）TSi：表示描述商品i銷售發展趨勢的特徵向量。
若使用某個參數設定時，有不需要的屬性，則該屬性值指定為0。例如使用簡單線性

迴歸與四期季節性描述時，Ti3，也就是時間序列模型中係數β2，與季節性指標Si5～Si12皆

指定為0。同時，因為模型中用來描述趨勢線截距的參數β0並不影響後續預測的準確度，

因此從特徵向量中移除。又為了避免描述趨勢線斜率的係數數量級過大的影響，導致季

節性指標的差異被掩蓋，因此趨勢線斜率的係數必須經過標準化，將係數除以所有待分

類商品的係數平均值
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Mmin: 表示群集數目之下限。Mmin ≥ 1 
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G: 表示所有可行的分類結果構成之集合 
Gm: 表示指定分為 m群所有可行分類結果構成之集合 
Gm
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C) : 表示前述分類結果中，屬於群集編號 C的商品數目 

Ci: 表示商品 i所屬於的類別群集編號，i ∈ P，1 ≤ Ci ≤ m 
Bi: 表示長期趨勢分析中，商品 i所採用描述長期趨勢的係數個數。根

據每項商品所選擇的最適關係式，各自有不一樣的係數個數：若選

擇線性，則 Bi = 2 (β0、β1)；若選擇二次式，則 Bi = 3 (β0、β1、β2) 
Ki: 表示季節性分析中，商品 i所採用一年的季數。若單季為三個月，

則 Ki = 4；若單季為一個月，則 Ki = 12 
Siq: 表示商品 i第 q期的季節性指標，i = 1~N，q = 1~Ki 
Tib: 表示商品 i第 b個長期性指標，i =1~N，b = 1~Bi 
  

(二) 決策變數 

TSi：表示描述商品 i銷售發展趨勢的特徵向量。 

若使用某個參數設定時，有不需要的屬性，則該屬性值指定為 0。例如使用
簡單線性迴歸與四期季節性描述時，Ti3，也就是時間序列模型中係數 β2，與季

節性指標 Si5~Si12皆指定為 0。同時，因為模型中用來描述趨勢線截距的參數 β0

並不影響後續預測的準確度，因此從特徵向量中移除。又為了避免描述趨勢線斜

率的係數數量級過大的影響，導致季節性指標的差異被掩蓋，因此趨勢線斜率的

係數必頇經過標準化，將係數除以所有待分類商品的係數平均值(   、   )，形成
一平均值為 1的長期趨勢指標。 

，形成一平均值為1的長期趨勢指標。
（2） TSi = （Ti2, Ti3, Si1, Si2, Si3, Si4, …,Si12 ）

dij：表示商品i與商品j在特徵向量空間內的距離。
根據各商品所選擇的最適長期趨勢關係式與季節性分析的季節數不同，使用不同參

數描述發展趨勢的商品即屬於不同類別。因此，將原始銷售量歷史記錄轉換為時間序列

分析指標之後，這些商品至少可依長期趨勢分析分作遞增與遞減；依季節性分析分作無

季節性、四期季節性、十二期季節性三個類別。不同參數設定下所計算得出的指標之間

並不存在合理的轉換關係，例如在長期趨勢分析中，採用一次線性關係與二次函式所得
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出的β1所代表的意義完全不同（在一次線性中代表遞增或遞減趨勢，在二次函式中則代

表二次曲線最高最低點水平位移的幅度），或是在季節性分析中透過資料縮減或添補的

方法使得四期季節性與十二期季節性得以互相比較。所以，唯有歸為同一類別的商品可

以計算之間的距離，而商品i與商品j兩者之間的距離。
（3） dij= |TSi- TSj|2

藉由採取平方和的方法去除商品之間指標值差異正負號加總時的抵銷效應，同時突

顯較大的dij對整體模型的影響應該愈大，應該優先考慮將彼此之間距離較遠的商品分為
不同類別。

（三）限制式

（4）Mmin ≤ m ≤ Mmax

若群集數目太少，會不足以將發展趨勢相異的商品區分為不同類別，來避免類別商

品發展趨勢扭曲的問題，因此需要選擇Mmin做為下限；若群集數目太多，會使得每個商

品自成一類，無法達成合併商品記錄來提升預測準確度的效果。Mmin與Mmax的選擇方法留

待演算法中討論，經過不同的情境實驗分析之後提出建議值。

（四）兩階段目標函式

（4）兩階段目標函式
第一階段：最小化同群集內的樣本間距離總平均

（5）
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aTDG代表在分類結果 g下，所有商品與屬於同一群集的其他商品彼此之間
的距離平均，屬於不同群集的商品之間的距離則不加以計算。在解讀意義上，希

望被歸為同一群的商品彼此愈相似愈好。 

第二階段：最大化不同群集之間的距離總平均 

(6)          
              

     
   
                    

AGD 代表所有群集之間的平均距離，而每個群集用於計算距離的虛擬代表
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（6）
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建議值。 

 

(四) 兩階段目標函式 

第一階段：最小化同群集內的樣本間距離總平均 

(5)            
                  
   

         
     

      
      ∈    

aTDG代表在分類結果 g下，所有商品與屬於同一群集的其他商品彼此之間
的距離平均，屬於不同群集的商品之間的距離則不加以計算。在解讀意義上，希

望被歸為同一群的商品彼此愈相似愈好。 

第二階段：最大化不同群集之間的距離總平均 
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AGD 代表所有群集之間的平均距離，而每個群集用於計算距離的虛擬代表AGD代表所有群集之間的平均距離，而每個群集用於計算距離的虛擬代表點
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點(  、  )的座標為同一群集的所有商品屬性指標的平均值。在解讀意義上，希望
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本研究若只考慮第一階段的最小化目標，其最佳化方向會建議每個商品自成

一個類別，aTDG等於零。但是這並非最適合的分類結果，一來將失去合併銷售
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放入適當的類別，提供資訊給後續分析使用。因此加入第二階段最大化目標，只

有當這兩階段目標達成平衡時，才是最適當的分類結果。 

 

肆、啟發式分類演算法 
本研究提出一啟發式演算法，以時間序列分析進行分類所需之資料轉換，並

根據其分析結果建構分類階層。另外更以基因演算法為基礎搜尋最適之分類結果，

以建立商品分類架構。最後，希望將此分類架構運用於需求預測，進而提升預測

之準確度。  
演算法流程主要分為三大部分，如圖 1所示：第一部分為前置作業，將單一

商品每日銷售紀錄轉換為時間序列指標；第二部分為分類演算法，根據前一部分

所轉換的指標將銷售發展趨勢相似的商品加以群集分類，建構一分類架構；第三

部份為預測效果評估，依照丁恬文(2007)所提出的銷售預測流程，使用第二部分
所建構的分類架構整合銷售紀錄，再次計算分類商品最佳參數並產生預測值，最

後以MAPE做為預測準確度的量化標準。 
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一、前置作業 
各商品因為上市日期前後不一，所擁有的銷售歷史紀錄量也因此不同，僅以

銷售歷史紀錄無法形成品質良好的資料引入資料探勘方法模型進行分類。為了去

除這個問題，本研究採用如圖 2所示的資料轉換流程，將各商品的銷售歷史紀錄
轉換為時間序列指標。為了找出最適合描述商品銷售發展趨勢的時間序列模型，

本研究假設銷售可能具有 12 期季節性、4 期季節性或無季節性，去除季節性之
後以簡單線性與二次式分析長期趨勢。最後，以平均絕對百分比誤差(MAPE)做
為評量標準，為每個商品選擇一組預測誤差最小的，也就是最適合描述該商品銷

售發展趨勢的指標組合。 
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本研究若只考慮第一階段的最小化目標，其最佳化方向會建議每個商品自成一個類

別，aTDG等於零。但是這並非最適合的分類結果，一來將失去合併銷售記錄提升預測
準確度的效果；二來若有銷售記錄較短的商品加入分類，無法將它放入適當的類別，提

供資訊給後續分析使用。因此加入第二階段最大化目標，只有當這兩階段目標達成平衡

時，才是最適當的分類結果。
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圖1：啟發式分類演算法流程

一、前置作業

各商品因為上市日期前後不一，所擁有的銷售歷史紀錄量也因此不同，僅以銷售歷

史紀錄無法形成品質良好的資料引入資料探勘方法模型進行分類。為了去除這個問題，

本研究採用如圖2所示的資料轉換流程，將各商品的銷售歷史紀錄轉換為時間序列指標。
為了找出最適合描述商品銷售發展趨勢的時間序列模型，本研究假設銷售可能具有12期
季節性、4期季節性或無季節性，去除季節性之後以簡單線性與二次式分析長期趨勢。最
後，以平均絕對百分比誤差（MAPE）做為評量標準，為每個商品選擇一組預測誤差最
小的，也就是最適合描述該商品銷售發展趨勢的指標組合。
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二、分類演算法(DMAPC) 
在此階段，將設計一階層式分類架構。前兩層為規則基礎的分類，最後一層

則以上一節所定義的最小距離群集模型為標準，將相近(相似)的商品群集成為一
類，如圖 3所示。 

 
圖 3：階層式分類架構建立流程 

不同的時間序列指標設計模式下所產生的參數值彼此之間並不存在合理的

轉換方式，因此分類架構的第一層(P2-1.)即為依照各商品最適合的分析模式組合
予以區分。本研究所希望避免的不適當的分類結果，其中之一即是銷售發展長期

趨勢向上成長與向下衰減的商品被歸為同一類，將造成分類商品整合的銷售發展

趨勢互相抵銷，長期趨勢因此顯得趨緩，無法產生準確的銷售預測。基於前述理

由，在此分類階層(P2-2.)將前一階層所區分的各個子分類中的所有商品依照長期
趨勢指標表示成長或衰減再予以區分。分類階層第三層(P2-3.)是最主要的分類步
驟，使用資料探勘的方法，藉由定義的「距離」遠近來判斷兩商品的銷售發展趨

勢是否相似，而適合聚集為一個分類，為後續的銷售預測流程創造良好的基礎。 
本研究採用基因演算法為基礎的最適分類搜尋方法。大致來說，針對同一群

商品，在數個分類結果中，經過評估選出較好的分類結果進行調整來產生新的分

類結果。如此一來改善了純粹使用規則基礎(rule-based)的分類方法缺乏彈性的缺
點──一旦決定了，就無法再調整分類結果，即使根據目前的規則只能找到區域
最佳解(local optimal)而不是全域最佳解(global optimum)。 
此方法的流程如圖 4 所示，共包含兩個迴圈：一開始指定分群數目(m)，將

分類結果進行編碼，使之成為「染色體」的形式，然後創造出兩條起始的染色體。

每次產生新的染色體都要進行評估，捨棄最差的染色體並找出最優質的染色體進

行基因演算法中的交配(crossover)或以突變(mutation)來產生子代，也就是新的分
類結果。評估然後繁衍的循環不斷重複直到終止條件被滿足為止。內層迴圈的最

佳分類結果進行第二階段評估，然後重新設定m，再次進行內層基因演算法搜尋，
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二、分類演算法(DMAPC)

在此階段，將設計一階層式分類架構。前兩層為規則基礎的分類，最後一層則以上

一節所定義的最小距離群集模型為標準，將相近（相似）的商品群集成為一類，如圖3所
示。
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同的時間序列指標設計模式下所產生的參數值彼此之間並不存在合理的轉換方式，

因此分類架構的第一層（P2-1.）即為依照各商品最適合的分析模式組合予以區分。本研
究所希望避免的不適當的分類結果，其中之一即是銷售發展長期趨勢向上成長與向下衰

減的商品被歸為同一類，將造成分類商品整合的銷售發展趨勢互相抵銷，長期趨勢因此

顯得趨緩，無法產生準確的銷售預測。基於前述理由，在此分類階層（P2-2.）將前一階
層所區分的各個子分類中的所有商品依照長期趨勢指標表示成長或衰減再予以區分。分

類階層第三層（P2-3.）是最主要的分類步驟，使用資料探勘的方法，藉由定義的「距
離」遠近來判斷兩商品的銷售發展趨勢是否相似，而適合聚集為一個分類，為後續的銷

售預測流程創造良好的基礎。

本研究採用基因演算法為基礎的最適分類搜尋方法。大致來說，針對同一群商品，

在數個分類結果中，經過評估選出較好的分類結果進行調整來產生新的分類結果。如

此一來改善了純粹使用規則基礎（rule-based）的分類方法缺乏彈性的缺點――一旦決定
了，就無法再調整分類結果，即使根據目前的規則只能找到區域最佳解（local optimal）
而不是全域最佳解（global optimum）。
此方法的流程如圖4所示，共包含兩個迴圈：一開始指定分群數目（m），將分類結

果進行編碼，使之成為「染色體」的形式，然後創造出兩條起始的染色體。每次產生新

的染色體都要進行評估，捨棄最差的染色體並找出最優質的染色體進行基因演算法中的

交配（crossover）或以突變（mutation）來產生子代，也就是新的分類結果。評估然後繁
衍的循環不斷重複直到終止條件被滿足為止。內層迴圈的最佳分類結果進行第二階段評

估，然後重新設定m，再次進行內層基因演算法搜尋，直到外層迴圈的限制被滿足。以
下詳細說明各細部流程：
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直到外層迴圈的限制被滿足。以下詳細說明各細部流程： 

 
圖 4：最小群集分類演算法流程 

P2-3-1. 染色體編碼 
由於基因演算法皆以染色體(chromosome)為執行之個體，在演算法開始之前，

必頇先定義染色體的編碼方式，用以表示不同的分類結果，然後依此建立資料結

構，以便進行後續繁衍的動作。本研究的染色體編碼方式如表 1所示，假共有 N
個商品，則染色體會有 N個基因；位置 i的基因代表任意排列的商品清單中列於
第 i 個商品所屬的群集 Ci，染色體即 Ci所組成的序列。群集的編號僅具標示區

別的意義，並不表示順序，Ci相同表示所對應的商品屬於同一群。 
表 1：染色體編碼範例(10個商品共分成 3群) 
i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Item No. A B C D E F G H I J 
Ci 1 1 2 1 1 3 2 3 1 2 

P2-3-2. 產生初始染色體 
當決定了染色體的表現方式之後，要產生初始的染色體以啟動演算法，做為

「祖先」繁衍第一代。因為效率是本研究很重要的評量指標，因此初始染色體的

品質對最後產生的結果有很大的影響。本研究採用兩種方式各產生一組初始染色

體，隨機產生與規則基礎：(假設要將 N個商品分為 m群) 
1. 隨機產生：染色體的每個基因透過擲一個公平的 m 面骰子來決定 Ci，表示

每個商品屬於任一群集的機率相等。 
2. 規則基礎：藉由觀察商品的屬性值，令距離較遠的商品屬於不同的群集，然
後各自招攬較近的商品與之形成同一群集，以避免傳統距離基礎分類方法會綁定

彼此距離較近的樣本不再分開的缺點。 
P2-3-3. 評量染色體 

基因演算法的精神來自於模擬自然界「物競天擇，適者生存」的規則，所有

產生的染色體都必頇經過設計的適度函式(fitness function)評量，以決定誰應該被
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圖4：最小群集分類演算法流程

P2-3-1. 染色體編碼

由於基因演算法皆以染色體（chromosome）為執行之個體，在演算法開始之前，必
須先定義染色體的編碼方式，用以表示不同的分類結果，然後依此建立資料結構，以便

進行後續繁衍的動作。本研究的染色體編碼方式如表1所示，假共有N個商品，則染色體
會有N個基因；位置i的基因代表任意排列的商品清單中列於第i個商品所屬的群集Ci，染

色體即Ci所組成的序列。群集的編號僅具標示區別的意義，並不表示順序，Ci相同表示

所對應的商品屬於同一群。

表1：染色體編碼範例（10個商品共分成3群）

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Item No. A B C D E F G H I J
Ci 1 1 2 1 1 3 2 3 1 2

P2-3-2. 產生初始染色體

當決定了染色體的表現方式之後，要產生初始的染色體以啟動演算法，做為「祖

先」繁衍第一代。因為效率是本研究很重要的評量指標，因此初始染色體的品質對最後

產生的結果有很大的影響。本研究採用兩種方式各產生一組初始染色體，隨機產生與規

則基礎：（假設要將N個商品分為m群）
1. 隨機產生： 染色體的每個基因透過擲一個公平的m面骰子來決定C i，表示每個商

品屬於任一群集的機率相等。

2. 規則基礎： 藉由觀察商品的屬性值，令距離較遠的商品屬於不同的群集，然後各
自招攬較近的商品與之形成同一群集，以避免傳統距離基礎分類方法

會綁定彼此距離較近的樣本不再分開的缺點。
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P2-3-3. 評量染色體

因演算法的精神來自於模擬自然界「物競天擇，適者生存」的規則，所有產生的染

色體都必須經過設計的適度函式（fitness function）評量，以決定誰應該被淘汰，誰應
該留下來繁衍下一代。本研究採用的適度函式即最小距離群集模型中的第一階段目標函

式，群集內總平均距離（aTDG）。適度函式值愈小表示該染色體品質愈好，因為他最符
合本研究的目標。

P2-3-4. 檢查終止條件是否滿足

演算法是否停止繁衍與評量新的染色體將會在這個步驟決定。本研究選擇兩種終止

條件：其一為跟效率息息相關的染色體繁衍代數，若可用的代數消耗殆盡，表示分類演

算法已耗盡可接受的時間長度，因此將目前最好的染色體分類結果傳出；其二為最佳的

分類結果連續維持某特定代數，若該分類結果在多少次產生後代的的過程中，仍然沒有

比他更好的分類結果，演算則終止。

P2-3-5. 篩選染色體

經過評量之後，且演算法尚未達到終止條件時，為了保持族群的品質，並保留新成

員加入的機會，會將適度最差（aTDG最大）的前兩名染色體從族群中移除。

P2-3-4. 檢查終止條件是否滿足

為了尋求更好的分類結果，在這個步驟透過染色體交配或突變來產生新的染色體。

1.交配： 交配的目的在於希望子代（offspring）保留優良親代（parent）的部分特
徵，也就是分類結果，然後因此得到更好的適度表現。在進行交配時，以

經過評量之後適度最好的兩條染色體做為親代，在N個基因裡隨機選擇一個
點，做為交配的分界點進行單點交配（one-point crossover），如表2所示。

表2：染色體交配範例(i=7為交換點)

i� 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Parent1 1 1 2 1 1 3 2 3 1 2
Parent2 1 1 1 1 2 1 1 1 3 1
Offspring� 1 1 2 1 1 3 1 1 3 1

2.突變： 突變則不保留任何跟族群裡現有染色體相關的訊息，當演算法決定在此代
產生突變，將如同隨機產生初始染色體的做法產生一個突變種（mutant），
希望能產生跳躍的效果，一舉將解的搜尋區域帶往另一個更好的地帶。

P2-3-7. 更新族群成員

完成染色體篩選與子代的繁衍之後，移除適度最差的染色體，將經由交配或突變產

生的子代加入族群，以形成新一代的族群，然後再次進行評量的循環。

P2-3-8. 終止後評量

當分類階層第三層的演算法達到終止條件，將用前述所提之第二階段目標函式評量
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最後產出的染色體，群集間距離總平均（AGD）。
在此分類階層搜尋最適分類結果有一個限制，就是必須在固定分群數（m）之下進

行搜尋，然而m也限制了分類結果的樣貌，因此也必須調整m――從Mmin到Mmax――進行搜

尋，最後以AGD做為比較基準，能夠產生最大AGD值的m與其對應的染色體就是那N個商
品在這分類階層中最適當的分類結果。

三、複雜度分析

本研究之演算法主要包過前置作業、分類架構建立與預測效果評估。其中前置作業

在每次執行本演算法時只會做一次，預測效果評估也只會做一次，對整體演算法效率影

響極小；最複雜的部分即是以基因演算法為基礎的分類架構建立演算法，本節將針對此

部分做複雜度分析，重要參數如下：

N(P)	 表示待分類商品數目

Ti 商品i所擁有的銷售歷史紀錄總期數
m	 表示欲區分的群集數目

Mmin 表示群集數目之下限

Mmax 表示群集數目之上限

GC	 產生有效演化的代數

p	 產生突變的機率

前置作業的部分，必須將每個待分類的商品的銷售歷史紀錄轉換為時間序列指標，

每個商品有Ti期紀錄，共N(P)個商品，所需的矩陣運算的時間複雜度為O(T*N(P)) 。在
分類演算法中，以亂數產生初始染色體所需的時間極短，而以規則基礎產生的初始染色

體需要建立商品兩兩之間的距離表，以及多次搜尋距離表中最大值，其時間複雜度為

O(N(P)2)；在染色體演化的過程中，每一代的交配與突變動作皆相當簡單，其時間複雜
度可寫作O(N(P))；最不理想的狀況即是必須完全耗盡系統所設定的有效演化代數(GC)
才能達成此迴圈停止條件，產生品質足夠好的解。前述 分類動作所預設的區分群集數目
(m)必須從Mmin試到Mmax，才能決定P集合中的商品的最佳分類結果，因此分類架構建立的
時間複雜度為O(N(P)2 + (Mmax–Mmax)*GC*N(P))。
經過上述前置作業與分類架構建立的時間複雜度分析，所有變數皆不在指數項，因

此本研究所提出的演算法不為NP演算法。

伍、實例分析

本研究的最終應用目的是為了提高商品銷售量預測的準確度，針對擁有足夠銷售紀

錄的一般商品，使用陳靜枝與蔣明晃(2005)所建置的需求預測學習系統進行驗證。首先
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以銷售歷史紀錄中移除最後一個月的資料做為訓練資料集進行最佳預測模型學習，最後

模擬產生最後一個月的預測銷售量，與資料庫中的實際值比較，以MAPE做為預測誤差
的量化標準。

在此實例分析中，我們選擇知名茶飲料商與知名連鎖藥妝店之目的是考量兩大不同

的商品性質。以茶飲料商為例，其商品性質多屬於具有長時間銷售歷史之長銷型商品；

而藥妝產業之商品，則是屬於銷售歷史較短之流行性商品。因此這樣的案例設計方式，

主要是用以證明，此研究方法足以套用至不同銷售類型之商品，藉以概化此研究方法之

價值。在此實例分析中，我們將比較不同的分類架構，包括廠商所提供的分類架構與本

研究所提出之DMAPC建立之分類架構。由實驗結果得知，根據不同的分類架構，將導致
統整得出的類別銷售量擁有不同的趨勢發展，並可能適合於不同的預測模式。因此最後

將以單項商品的預測誤差做為標準，比較使用不同分類架構所產生的差異。

一、實際案例-知名茶飲料商

此案例所提供商品與銷售歷史資訊共包括319個商品，原本以三層的分類架構區分各
項商品――產品型態、產品口味、產品包裝規格，總共有58個小分類。茶飲料商品具有
生命週期長，銷售量大且季節性波動趨勢明顯，同類商品在長期趨勢與季節性表現上相

似，因此不調整分類架構即可得出可接受的預測結果。

經過DMAPC分析之後，產生30個小分類，少於原本的58個。其中以選擇了12期季節
性的商品佔了半數，選擇4期季節性佔了三分之一，其餘才是無明顯季節性。
仔細比較廠商所提供的分類架構與DMAPC所分析的分類結果，可以發現原本屬於同

類別的商品，其實在長期趨勢的正負成長與季節性波動描述上皆有所不同，如表3所示，
應該將其分開。

表3：分類結果差異分析範例

ItemNo Trend  
(P: Positive, N: ative) Seasonality

A P 12
B N 12
C P 12
D P 12
E N 4
F N 0
G N 12
H N 12
I P 12
J P 12
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學習階段的評量結果，以累積銷售金額排名前百大商品為比較對象，原本的分類

架構的平均預測誤差為113.99%，而使用DMAPC所建立的分類架構的平均預測誤差為
63.54%，表現最差的是隨機任意群集的結果，平均預測誤差高達195.46%。
使用學習後建議的最佳預測模式與參數實際模擬預測往後30天的銷售量，同樣以

累積銷售金額排名前百大商品為比較對象，原本的分類架構所產生的平均預測誤差為

67.90%，而使用DMAPC分析所得的平均預測誤差為81.61%，最差的仍然是使用隨機指
派的結果，為119.52%。若個別比較則可以發現，前百大暢銷商品中，使用DMAPC有73
項商品的預測誤差低於使用原本的分類架構，或是不大於10%。
藉由此案例可以發現，DMAPC面對長期趨勢與季節性明顯且紀錄時間長、銷售量穩

定的商品集合時，可以有效分辨出應該群集在一起的商品，進而有效提升預測準確度。

二、實際案例-知名連鎖藥妝店

此案例在其擁有的通路店面販售不同品牌的彩妝商品及保養品，為了管理方便，廠

商以品牌及產品用途予以分類，共有39個小分類。此案例的商品銷售量起伏變動大，且
經常有短期的異常銷售高峰出現；另外，商品生命週期短，款式種類繁多且雜亂，下市

之後通常由新商品取代舊商品的地位，因此較難以預測。

經DMAPC分析後，此案例共約450項商品被分作30個小分類，略少於原本所分的39
個小分類。個別商品在分析過程中所選擇的長期趨勢與季節性組合模式以無季節性與12
期季節性佔了絕大多數。因為本案例的銷售紀錄特性，比較結果發現，DMAPC的效果不
大，多數商品因為紀錄過短的關係無法分析出有效的季節性波動，所以原本同類的商品

在DMAPC的分類結果中仍然屬於同類。
本研究在此案例中，再加入單項商品直接進行學習預測的情境與其他分類架構比

較。預測百大暢銷商品未來30天銷售量，以DMAPC所產生的預測值最為準確，平均預測
誤差為32.95%，優於原本以品牌分類的39.63%；若不做銷售紀錄合併直接進行學習，所
產生的平均預測誤差最大，達57.59%。

三、效率分析

本研究所提出的啟發式演算法以第二階段的最適分類結果搜尋最為耗時，其所要花

費時間受系統參數設定影響，包括搜尋範圍（Mmin～Mmax）與搜尋停止條件（演化總代數

與最佳解停留代數）。

假設有N個待分類的商品，且N大於30，完整的搜尋範圍應該在兩個不分類的極端狀
況之內，也就是將（Mmin, Mmax）設為（2, N-1）。但是經過實驗發現，最適分類結果的分
群數都不曾出現於超過N/2，甚至不曾超過10，如圖5所示。因此建議將搜尋範圍設定為
（2, N/2-1）；若N的數目不多，即可將所有非極端分類群集數搜尋過。
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圖 5：建議搜尋範圍(數列代表不同的待分類商品數目) 

以基因演算法為基礎的最適解搜尋方法以競爭為原則進行，從這一代進行到

下一代必頇以一個新的可行競爭者出現才算數。經實驗發現，產生的初始染色體

其品質優良可以保留在族群裡數十代，或是在前期就經由交配產生更好的染色體。

因此建議將演化總代數設為 200即可。若要更加縮短搜尋時間則可設定最佳解停
留代數，惟此代數必頇小於總演化代數的一半才有意義。此外，使用前述建議系

統參數進行分類，兩個實際案例都可以在十分鐘內完成分類架構建立，也證明本

研究所提出之啟發式分類演算法其執行效率是足以被接受並可使用於真實世界

的案例中。 
 

陸、結論 
    本研究透過分析商品的銷售發展趨勢，以時間序列指標──長期趨勢及季節
性波動──做為該商品的特徵，藉以群集相似商品並建立分類架構，進而達成改
善商品預測準確度的目標。由文獻探討得知，過去對於時間序列資料預測方式之

研究，皆未探討分類架構對整合商品銷售紀錄的影響，因此常發生將長期趨勢發

展相反的商品歸為一類，使得整個類別商品的長期發展趨勢遭受扭曲或模糊，進

而致使預測準確度降低；另外，在過往的資料探勘研究中，也少見將研究範圍延

伸至時間序列型態的資料，由於不同的觀察對象並非在所有的觀察時間內都有觀

察值，導致此種資料型態難以引入資料探勘的分析模型中。因此，本研究所提出

的模型架構，詴圖解決過往研究不足之處，將商品銷售歷史紀錄轉換為數個時間

序列指標，以形成描述該商品銷售發展趨勢的特徵向量，使得原本擁有不同數量

屬性的商品可以適用於資料探勘分析模型，並加以計算彼此之間的相似度。 
    本研究針對最適分類結果提出一兩階段最佳化目標模型：在內層固定分群數
目時，尋求群集內樣本距離總平均最小化；然後以不同群集之間距離總平均最大

者為外層目標。在這個模型中，必頇搜尋的可行解集合大小將以待分類商品數目
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以基因演算法為基礎的最適解搜尋方法以競爭為原則進行，從這一代進行到下一代

必須以一個新的可行競爭者出現才算數。經實驗發現，產生的初始染色體其品質優良可

以保留在族群裡數十代，或是在前期就經由交配產生更好的染色體。因此建議將演化總

代數設為200即可。若要更加縮短搜尋時間則可設定最佳解停留代數，惟此代數必須小於
總演化代數的一半才有意義。此外，使用前述建議系統參數進行分類，兩個實際案例都

可以在十分鐘內完成分類架構建立，也證明本研究所提出之啟發式分類演算法其執行效

率是足以被接受並可使用於真實世界的案例中。

陸、結論

本研究透過分析商品的銷售發展趨勢，以時間序列指標――長期趨勢及季節性波動

――做為該商品的特徵，藉以群集相似商品並建立分類架構，進而達成改善商品預測準

確度的目標。由文獻探討得知，過去對於時間序列資料預測方式之研究，皆未探討分類

架構對整合商品銷售紀錄的影響，因此常發生將長期趨勢發展相反的商品歸為一類，使

得整個類別商品的長期發展趨勢遭受扭曲或模糊，進而致使預測準確度降低；另外，在

過往的資料探勘研究中，也少見將研究範圍延伸至時間序列型態的資料，由於不同的觀

察對象並非在所有的觀察時間內都有觀察值，導致此種資料型態難以引入資料探勘的分

析模型中。因此，本研究所提出的模型架構，試圖解決過往研究不足之處，將商品銷售

歷史紀錄轉換為數個時間序列指標，以形成描述該商品銷售發展趨勢的特徵向量，使得

原本擁有不同數量屬性的商品可以適用於資料探勘分析模型，並加以計算彼此之間的相

似度。
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本研究針對最適分類結果提出一兩階段最佳化目標模型：在內層固定分群數目時，

尋求群集內樣本距離總平均最小化；然後以不同群集之間距離總平均最大者為外層目

標。在這個模型中，必須搜尋的可行解集合大小將以待分類商品數目為指數的速度成

長，以全域搜尋法在商品數目達到實際應用規模前，就無法使用有限的運算資源於可接

受的時間範圍內找到最佳解。本研究針對此限制提出一啟發式演算法，以基因演算法為

基礎，大幅縮短近似最佳解搜尋時間，並且足以處理具有實際應用規模的商品數量。

透過兩個實際案例的測試結果得知，本研究可以在合理的時間內找出一組可行的分

類結果，而新的分類架構在匯入需求預測學習系統後，經驗證得知將有效提升學習系統

的品質，並為類別商品選擇較好的預測模式，以提升整體之預測準確度。

在實務層面上，適合引入本研究的商品類型並未限制，商品本身只要擁有足夠的銷

售歷史紀錄進行資料轉換即可，因此本研究所提出的方法可以適用於各種產業類別的商

品並具有因應不同使用者之背景與不同產業之彈性。本研究建議商品項目龐雜的使用者

採用此分類分析方法，來區分不知道如何分類的商品集合，以得到較好的需求預測結

果，並且同時藉此觀察商品在銷售發展趨勢上的異同，可協助改進企業供應鏈管理中的

重要功能，如:存貨管理、訂補貨策略制定與調整等，將有助於提升整體供應鏈效率。
本研究主要針對長銷型商品，希望產品是擁有長達一年以上的銷售紀錄，具有足夠

的資訊進行有效的季節性與長期趨勢分析。因此當面對銷售歷史不滿一年的商品，或銷

售量起伏變動劇烈，無法有效以長期趨勢與季節性來描述時，將降低本研究所提出的效

果。因此期許在未來的研究中，可以考慮加入其他商品銷售趨勢分析因素，例如去除流

行性影響，使整體銷售趨勢更加明顯，或另外研究另一套方法處理銷售紀錄較短的商品

與其他商品之間的相似度定義與分析。
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