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GELISTIRILMIS SPEA2 iILE ENVANTER PROBLEMININ COZUMU

OZET

Optimizasyon problemleri hemen hemen her ticari ve akademik disiplini
ilgilendirmektedir. Optimizasyon probleminin tanimi, belirli kisitlar altinda belirli
karar degiskenlerinin degerlerini tayin ederek bir amag¢ fonksiyonunun optimize
etmektir. Bu problemlerin bir tiiri de envanter optimizasyonudur. Envanter
optimizasyonu, herhangi bir envantere sahip olan tiim ticari kuruluslar i¢in biiylik
onem tagimaktadir. Oyle ki, envanter optimizasyonu direkt olarak finansal kazanca ve
miisteri memnuiyetine etki etmektedir. Bunu yani sira envanter optimizasyonu tedarik
zincirinin diger alanlariyla etkilesim halindedir. Uretim biriminden ham madde temin
etmek, ambar yerleri ile sayisini belirlemek, ulagim tiirleri, tedarik¢i secimi, genel orta
vade iiretim plani, promosyon se¢imi bu alanlarin bazilaridir. Matematiksel olarak
modellenmis olan farkli envanter problemlerinin farkli ama¢ fonksiyonlari,
kisitlamalar1 ve karar degiskenleri vardir. Giderleri minimize etmek, kar1 maksimize
etmek, envanter yatinmlarinda gelen kar doniis oranint maksimize etmek, bir
parametre i¢in tek bir miilkemmel sonu¢ elde etmek bunlardan bazilaridir. Ayrica
envanter lizerindeki insan kontrol faktoriiniin optimal degerini bulmak, belirsiz bir
gelecekte zarara ugramamak i¢in belirli bir esneklik derecesine sahip olmak, kurum
icindeki politik anlagsmazliklari minimize etmek, bazi yoneticilerin kurum igindeki
yerini garanti altina almak gibi amag¢ fonksiyonlarida olabilir. Envanter
optimizasyonundaki kisitlamalar ise tedarik¢i, pazarlama veya sirket i¢
politikalarindan kaynaklanmaktadir. Maksimum siparis miktari, optimum miisteri
memnuniyeti, maksimum is giicli bu kisitlamara bazi 6rneklerdir. Karar degiskenleri
ile kisitlamar arasinda mutlak bir ¢izgi yoktur. Bazi envanter modellerindeki
kisitlamalar diger modellerde karar degiskeni olabilmektedir. Bir {iriiniin fiyatina veya
siparis miktarina karar vermek, karar degiskeni olarak modellenebilir.

Envater problemleri matematiksel olarak modellenirken amag sayisi, donem sayisi,
irlin sayis1 gibi parametreleri dikkate alinir. Bu tez ¢alismasinda ii¢ farkli envanter
modeli iistiinde deneyler yapilmustir. Ilk model cok amagl tek donemli ¢ok {iriinlii bir
modeldir. Ikinci modelin ¢ok amaci tek dénemi ve tek iiriinii vardir. Ugiincii model
ikinci modelin ¢ok iirlinlii tlirevidir. Bu lic model gercek hayatta, birden ¢ok
bozulabilir iirline sahip olan siipermarket envanterlerini, bir sezon sonunda modasi
gecen Uriinlere sahip butiklerin envanterlerini ve yeni teknolojilerin gelismesiyle ise
yaramaz hale gelen son teknoloji lirlinlerinden olusan envanterleri kapsamaktadir. Bu
sebepten oOtiirli bu ¢alismada modellenen envanterler, ger¢ek hayatta kullanilan
envanterlerin biiyiik bir cogunlugunu temsil etmektedir.

Bu modeller farkli veri setlerine gore, farkli parametrelerle, farkli optimizasyon
algoritmlarmma gore ¢Ozlilmiislerdir. Bu problemlerin c¢oziimiinde en popiiler
yontemler, metasezgisel algoritmalar ailesine ait olan evrimsel algoritmalardir. Bilim
diinyasinda en giivenilen ve saygi duyulan evrimsel algoritmalar SPEA ve NSGA
ailesine ait olan algoritmlardir. Bu sebepten dolayi, bu ¢alismada bu ailelere ait olan
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algoritmalar kullanilmistir. Bu algoritmalarin performanslar1 belirli performans
metrikleri ile karsilastirilmistir. Oncelikle ilk envanter modeli, bu ailelerin en yeni
versiyonlart olan SPEA2 ve NSGA-III algoritmlart ile ¢oziilmiistiir. Algoritmlarin bu
problem iistiinde gosterdigi performans, {i¢ performans metrigi ile Ol¢lilmiistiir.
Karsilagtirma sonucu SPEA2’nin daha iyi bir performans sergiledigi gdzlemlenmistir.
Bunun iizerine SPEA2’nin gelistirilip envanter optimizasyonunun ¢dziimiinde
kullanilmasma karar verilmistir. NSGA-II algoritmasi da yeni  SPEA2 ile
kiyaslanmas1 amaciyla gelistirilip daha iyi hale getirilmistir. ikinci ve iigiincii envanter
modelleri yeni SPEA2, yeni NSGA-I1I, SPEA2, NSGA-II ve bir siirii algoritmasi olan
OMOPSO ile ¢oziilmiistiir. Coziim islemleri farkli iterasyon ve popiilasyon sayilar
icin 10’ar kez gergeklestirilmistir.Bu li¢ problemin yani sira algoritmalar {i¢ farkl: test
problemi tizerinde denemistir. Algoritmlarin gosterdigi performansin 6l¢iilmesi igin
aynt performans metrikleri kullailmistir. Karsilastirma sonuncunda gelistirilmis
SPEA2 algoritmasinin her problemin her ¢6zliimii igin diger algoritmalarda daha iyi
performans sergiledigi gozlenmistir. Gelistirilmis NSGA-II ise gelistirilmis SPEA2
algoritmasindan sonra en iyi performanst sergilemistir. Bu deney sonucunda
gelistirilmis SPEA2 algoritmasinin ¢ok amagli envanter optimizasyonu i¢in en uygun
¢6ziim oldugu goriilmiistiir.

En sonunda, gelistirilmis olan SPEA2 algoritmas: ger¢ek bir problem iizerinde
denenmistir. Bu problem c¢ok amacli tek donemli ¢ok {iriinlii bir modeldir. Bu
envantere sahip olan firma herhangi bir optimizasyon yontemi kullanmamaktadir.
Optimizasyon firmanin bir satis donemi i¢in yapilmistir. Ddnem basinda optimizasyon
yapilmadan elde edilecek karar degiskeni degerleri kaydedilmistir ama uygulamaya
konmamustir. Optimizasyon yapilarak bulunan karar degiskenleri gercek hayatta
uygulamaya konulmustur. Donem sonunda optimize edilen envanterin kari ile
envanter optimize edilmemis olsaydi elde edilecek olan kar karsilagtirilmistir. Bu
kargilastirma sonucunda gozlenen, gelistirilmis SPEA2 algoritmasi ile yapilan
optimizasyonun, optimizasyon yapilmamasindan daha karli oldugudur. Elde edilen bu
kar oran1 giiniimiiz ticari sartlar1 bakimindan biiytik bir orandir.

Anahtar Kelimeler : Envanter optimizasyonu, SPEA2, NSGA-I1, NSGA-III.



INVENTORY OPTIMIZATION WITH A NOVEL SPEA2 ALGORITHM

ABSTRACT

Optimization problem holds importance for almost all scientific and trade disciplines.
By definition, optimization problem is maximizing or minimizing an objective
function under constraints with certain decision variables. Optimization problems may
or may not have constraints and they may have one or more objective functions.
Optimization problems with more than one objective function are known as a multi-
objective optimization problems. Obtimization problems with more than or equal to
three objectives are known as many-objective optimization problems. While it is
possible for a single objective problem to have a single best answer, solving a multi-
objective function is a more complicated task. Multi-objective optimization problems
generally have more than one correct solution for each decision varibale. Therefore,
Pareto optimization concept is used for deciding the correct solutions for the
optimization problem.

A Pareto solution is a solution which cannot be further improved for an objective
without detoriating another one. Typically, while solving a multi-objective problem
the algorithm yields numerous Pareto solutions. Then the decision maker decides
which solution or solutions are going to be used. Statistical methods like TOPSIS are
common techniques used by the decision maker to order the Pareto solutions. The
algorithm which is used to solve the problem generates the values for the decision
variables and the objective functions. The values yielded for the decision variables are
known as the Pareto optimal set. The values yielded for the objective functions are
known as the Pareto front. Multi-objective inventory problems are no exception to the
structure described above. They have multiple objective functions, decision variables
and constraints. When they are solved, multiple Pareto solutions are yielded.

Inventory problems hold great significance to inventory managers because they are
directly tied to financial gains and customer satisfaction. Moreover the inventory
problem often interacts with other areas of operational research. Investing in raw
materials, production rate, service and maintenance activities, warehouse
specifications, trasportation, pricing and choosing the suppliers are among these areas.
The objective functions for inventory problems include but are not limited to are
maximizing the profit, minimizing losses, maximizing service rate and customer
satisfaction. The constraints may depend on the supplier, internal politics, or marketing
limitations. Limits to order sizes are supplier constraints. Tolerable service level is the
most important marketing constraint. Budget and workload constraints are some of the
most important internal constraints.

While designing a model for the inventory problem at hand, there are some
classifications to be considered. The inventory model may have single or multiple
objectives. Products may be perishable or their shelf-life may be unlimited. There may
be multiple products or a single product. The model may have a single period or it may
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span multiple periods. In a multiple period model, the items in stock may carry over
to the next period or they may become obsolote at the end of a single period. The
demand for products may be deterministic or stochastic. There may be single or
multiple warehouse locations. The order cost may or may not depend on the size of
the order and so on.

In this study, three different inventory models are designed. The first model is a multi-
objective single-period multi-item inventory model. Its objectives are maximizing the
profit and warehouse occupancy level. Warehouse lavel and ordering budget are
constraints. Order size is the decision variable. The objectives for the second model
are maximizing the profit and service level. Order amount and selling price are the
decision variables. There are constraints on the order amount and the selling price. The
third model is identical to the second model except it has multiple items. These three
models correspond to retail stores with multiple perishable items or garment stores
with items which goes out of style at the end of each period. It can also cover some
specific high technology items which can become obsolote with the emerging of new
technologies. Therefore, the models presented in this paper cover most of the inventory
models encountered in real life.

Inventory problems and other optimization problems are traditionally solved with
metaheuristic optimization algorithms. They can also be solved with exact algorithms
or specific heuristics but metaheuristics, especially evolutionary algorithms are known
to perform better.

Metaheuristic algorithms can be classified into solution based or population based
algorithms. Solution based algorithms include local search and simulated annealing
methods. Local search algorithms may have a hard time finding the globally optimum
solutions while simulated annealing methods may not yield a diverse set of solutions.
Simulated annealing also has an asymptotic time complexity Therefore as the number
of objectives and decision variables increase, time complexity increases exponentially.
Swarm based algorithms and tabu search algorithms are the two other main
subdivisions of population based algorithms other than evolutionary algorithms. Tabu
search displays poorer performance as the number of objectives increases and has a
hard time searching continuous search spaces. It also has a higher time and space
complaxity compared to other methods. This makes it a poor candidate for
hybridization with other algoirthms. Swarm based algorithms do not allow for much
parameter manipulation. They also need to run multiple times for yielding a good
solution and even then they may not reach the true Pareto front. These reasons has lead
to evolutionary algorithms to be preferred over other optimization algorithms.

There are three kinds of evolutionary algorithms: Pareto based, indicator based and
decomposition based algorithms. Indicator based algorithms search towards the parts
of the solution plane with the guidance of a performance indicator based metric. Their
most important disadvantage is their fastly growing time complexity as the number of
the objective functions increases. Since most of the metrics use a reference set to
compare the performance of the algorithm, indicator based algoirhtms may perform
poorly according to the choice of the reference points. IBEA, HypE, MO-CMA-ES are
some of the indicator based algorithms. Decomposition based algorithms require a
priori based knowledge. Since they use aggregation techniques, the number of weights
used increase exponentially. NSGA-I11 and MOEA/D are some of the decomposition
based algorithms. Pareto based algorithms are very practical beacuse they require only
a few paramteres and can work with large number of objectives without any problems.
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The main working mechanism of all the Pareto based algorithms are similar. They use
a two step selction mechanism. First, the solutions are chosen according to their Pareto
dominance and then they are selected based on the density of solutions on the search
plane. NSGA-Il and SPEA2 are regarded as the two benchmark Pareto based
algorithms. Therefore, in this study algorithms belonging to SPEA and NSGA family
are researched.

SPEA2 algorithm has a strength based selection mechanism A solution’s strength is
the number of other solutions it dominates. The fitness of a solution is calculated with
regards to the number of solutions it dominates and the strength of the solutions it is
dominated by. Also SPEA2 keeps an archive of nondominated solutions for carrying
them on to the next generation. The archive size is fixed. If the number of
nondominated solutions exceed the archive limit, a truncation operator eliminates
some of the solutions. If there are vacant spots in the archive, then they are filled with
the best dominated solutions. Moreover, SPEA2 uses a spreading preservation
mechanism which eliminates solutions form the most crowded parts of the solution
space. This causes the algorithm to have a better spread value.

The main distinct feature of NSGA-II is its nondominated sorting mechanism. After
the evaluation of solutions with regards to the objective functions, the algotihm sorts
the solutions according to their fitness values. Then the solutions are sorted into layers
according to their fitness values. The nondominated solutions form the first layer, the
best group of dominated solutions form the second layer, the second best group of
nondominated solutions form the third layer and so on. Selection is made with bias
towards the better layers. The selection mechanism is based on binary tournament
selection. As in other evolutionary algorithms, NSGA-II has recombination and
mutation operators.

The performance of multi-objective evolutionary algorithms are measured using
specialized metrics. These metrics usually work on the basis of the convergence or
diversity of the obtained solutions. For a better performance assesment, metrics which
measure the diversity and the convergence of the solutions should be used together.
The metrics can further be classified as unary and binary metrics. Unary metrics are
measured indepenedently of the other algorithm being compared. Binary metric
compares two or more algorithm based on their performance for solving a single
problem. Using one unary metric for each objective function is enough for a good
performance estimation. Hypervolume, generational distance and spacing are used in
this study. Hypervolume works by calculating the size of the solution space dominated
by the obtained solutions. It measures both the convergence and the diversity of the
solutions. Generational distance measures the Euclidian distance between solutions
and therefore it is a convergence metric. Spacing measures the spread of solutions
across the solution space. It is a diversity metric. All three of these metrics ar unary
metrics.

In the first part of the study a multi-objective singe-period multi-item objective
function is modeled. Then the model is solved with SPEA2 and NSGA-I11 for 10000
iterations for 10 consecutive times. The two algorithms are compared according to
their hypervolume, generational distance and spacing values.The results display that
SPEAZ2 perfoms better than NSGA-III. Therefore, the second half of the study is
focused on SPEAZ2.
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In the second part of the study, SPEAZ2 algorithm is improved with modifications made
on its truncation, selection and reproduction schemes. Similar improvements on
NSGA-I1I have been made for comparison purposes. The improved algorithms along
with SPEA2, NSGA-II and OMOPSO which is a swarm based algorithm are
compared. The comparative analysis is made based upon the performance they display
on three test problems and two inventory models. The test problems used are Fonseca,
Binh and WFG problems. The first inventory model is a multi-objecive single-period
single-item inventory model with profit and service level maximization as objectives.
There are constraints on both of these objectives and the decision variables are order
amount and selling price. The second model is the same as the first model but the latter
has multiple items. The problems where solved with the novel SPEA2, the novel
NSGA-II, SPEA2, NSGA-Il and OMOPSO algorithms. The problems were solved for
1000, 5000, 10000 population sizes for 10 times with 1000 iterations. Hypervolume,
generational distance and spacing metrics are measured for each algorithm. The results
display that the novel SPEA2 outperforms the other four algorithms in every problem
instance. Also, the novel NSGA-II perfoms worse than the novel SPEA2 but performs
better than the other three algorithms.

In the last part of the study, the novel SPEA2 algorithm, with its proven success, is
applied to a real world inventory optimization problem. It is a multi-objective single-
period multi-item inventory problem. The problem has two objectives, one constraint
and one decision variable. The inventory managers aim to find the optimal order
amount without exceeding the warehouse capacity for maximizing the profit and the
service rate. The optimization algortithm is applied for one period. At the beginning
of the period the order amount is decided with the help of an improved SPEA2 based
application. The order amount which would have been made without the help of the
optimization application is also recorded. At the end of the period the real profit and
the would have been profit are compared. It is observed that the optimized profit is
greater than the unoptimized profit by a large margin.

Keywords : Inventory optimization, SPEA2, NSGA-11, NSGA-II
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1. GIRIS

1.1 Calisma Konusu

Bu tez ¢alismasinda bir optimizasyon problemi olan envanter optimizasyonu i¢in en
uygun ¢O6ziim yonteminin bulunmasi ve gelistirilmesi konusu islenmistir.
Optimizasyon probleminin bir veya birden ¢ok amac¢ fonksiyonu olabilir. Bir amag
fonksiyonu olan optimizasyon problemine tek amagli optimizasyon problemi denir.
Birden ¢ok amag fonksiyonu olan optimizasyon problemine ¢ok amacli optimizasyon
problemi denir (Coello, 2007). Tek amacli optimizasyon probleminin tanimi Tanim
1’de verilmistir:

Tamim 1 : Tek amagl optimizasyon probleminde f(x) maksimize veya minimize edilir.
Bu fonksiyon gi(x)<0, i={1,...,m} ve hj(x)=0, j={1,...,p} kisitsamasina tabiidir. XE€Q
olmak tizere x, Q uzayindan n-boyutlu bir karar degiskeni vektoriidiir. Bu vektorler
ayrik veya siirekli olabilir (Coello, 2007).

Cok amagli optimizasyon problemininde hedef, karar degiskenleri vektoriinii bularak
ve kisitlamalar1 tatmin ederek bilesenleri amac¢ fonksiyonlarini olan bir fonksiyon
vektoriinii optimize etmektir (Coello, 2007). Cok amagli optimizasyon probleminin
tanim1 Tanim 2°de verilmistir.

Tamim 2 : x=[x1,x2....xn]T karar degiskenleri ve gi(x)<0, i={1,...,m} veya hj(x)=0,
J={1,...,p} kisitlamalarina i¢in amag fonksiyonlart vektorii f(x)=[f1(x),f2[x],...,fk(X)]
bulunmaktadir. Rn n-boyutlu Oklid uzayidir. F:Q—Y islemi ile f(x) vektoriinii
minimize veya maksimize etmek ¢ok amagli optimizasyon problemidir (Coello, 2007).
Cok amagli optimizasyon problemleri ¢oziiliiriiken genelde birden fazla optimum
¢Ozlim elde edilir. Bunlara Pareto ¢ozlimleri denir. Bu ¢oziimleri anlayabilmek i¢in
Pareto terminolojisinin bilinmesi gereklidir. Pareto ¢6ziimii, bir veya birden ¢ok amag
fonksiyonunu degerini kotiilestirmeden baska bir amag fonksiyonunun degerinin
tyilestirilemeyecegi sonuglardir. Terminolojide Pareto ¢ézlimlerinin diger ¢oziimleri
domine ettigi soylenir (Coello, 2007). Pareto ¢oziimiiniin tanim1 Tanim 3’te Pareto

dominansinin tanim Tanim 4’te verilmistir.



Tammm 3 : iff x’€2 i¢in f(x')=(f1(x’),....fk(x’)) vektoriinii domine eden bir
f(x)=(f1(x),f2[x]....,fk(x)) vektorii yoksa x * bir Pareto ¢oziimiidiir (Coello, 2007).
Tanmim 4 : iki vektdr olan Vi ve ui igin eger WM &/1,....k} ui<vi ~ AA1,...,.K}: ui< vi ise
v vektorii U vektoriinii domine etmektedir (Coello, 2007).

Amag uzayinda Pareto ¢oziimlerini veren karar degiskeni degerlerine Pareto optimal
kiimesi denir (Coello, 2007). Pareto optimal kiimesinin tanimi Tanim 5’te verilmistir.
Tamm 5 : P*:={x €Q| ~3x’€ Q f(x’) >f(x)} ise P* Pareto optimal kiimesidir. “>"
Pareto dominansi semboliidiir (Coello, 2007).

Pareto optimal kiimesinin Ama¢ fonksiyonuna uygulamasiyla elde edilen ¢oziim
kiimesine Pareto cephesi denir. Pareto cephesinin tanimi1 Tanim 6’da verilmistir.
Tamm 6 : PF*:={u=f(x)|x& P*} ise PF* Pareto cephesidir (Coello, 2007).

Sekil 1.1°de iki amag fonksiyonu olan bir optimizasyon problemi i¢in iki farkl

algoritma tarafindan elde edilen sonuglar ve Pareto cephesi goriilmektedir.

£2 biiyiik
f1 kiiciik

f1

s  Pareto Cephesi

& Pareto Sonucu

Sekil 1.1 : Pareto Cephesi

Bu ¢aligsmanin konusu bir optimizasyon problemi olan envanter problemidir. Envanter
probleminde diger optimizasyon problemlerinde oldugu gibi amag fonksiyonlari, karar
degiskenleri ve kisitlamalar bulunur. Envanter problemi tek veya ¢ok amacli olabilir.
Bu ¢alismadaki envanter modelleri ¢ok amacglidir ve bu sebepten dolay1 Pareto
terminolojisine tabiidir. Kar1 maksimize etmek, zarar1 minimize etmek, servis
seviyesini maksimize etmek gibi amag¢ fonksiyonlar1 olabilir. Bu fonksiyonlar
coziilirken karar degiskenleri toptanciya yapilan siparis miktari, {irliniin satis fiyati
gibi degiskenler arasindan segilebilir. Depo hacmi, biitge, siparis miktar1 gibi

kisitlamalar olabilir. Bir modelde kisitlama olan bir parametre bagka bir modelde karar



degiskeni olabilir (Silver, 2008). Envanter probleminin kara kutu olarak temsili Sekil

1.2°de verilmistir.

ENVANTER PROBLEMI

Satis fiyati, toptancidan
ahs fivat1 Fonksiyonlart)
vs..(Degiskenler) Toptancidan siparis
Depo hacmi edilecek optimum miktar
vs...(Kisitlamalar) vs...(Karar Degiskenleri)

Maksimum kar vs...(Amag

Sekil 1.2 : Envanter Problemi

Envanter problemi modellenirken {iriin sayist, iirlinlerin raf émrii, talep tiirii, ddnem
sayist gibi parametreler goz Oniline alinir (Silver, 2008). Envanter probleminin

modellenmesi i¢gin gereken parametreler Sekil 1.3’de goriilebilir.

Envanter Modelleri
— Amac Fonksiyonu | — Donem —  Ambar Sayisi —  Siparis Fiyat —  Talep Turu —  Urin Adedi — Urin Raf Omrii
P TekAmach > Tek Donemli - Tek Ambar > Sabit > Deterministik > Tek Urinld > Bozulabilir Urin
> CokAmach “»  Cok Donemli “»  Cok Ambar “»  Degisken “»  Stokastk “»  Cok Urinla | Sinirsiz Raf Omrii

Sekil 1.3 : Envanter Modelleri

Envanter problemi tek amacgli veya birden ¢ok amagh olabilir. Tek amagl envanter
modelleri tek amacli optimizasyon problemleri, ¢cok amagli envanter modelleri ¢cok
amagli optimizasyon problemleridir. Envanter tek donemlik planlanabilir veya 6nceki
donemden kalan iiriinlerin devrettigi birden ¢ok dénem olabilir. Birden ¢ok donem
olmasi halinde envanterin gdzden gegirilmesine ihtiya¢ duyulur. Envanter periyodik
olarak veya bir {riiniin stok miktart belirli bir seviyeye diistiiglinde gozden
gecirilebilir. Envanter bir veya birden ¢ok ambarda saklanabilir. Toptancidan siparis
fiyat1 sabit olabilir veya siparis miktar1 ve siparis zamani gibi degiskenlere bagli olarak
farklilik gosterebilir. Uriinlere gosterilen talep deterministik, yani her zaman aym
olabilir. Talep stokastik de olabilir. Bu durumda modeli olusturmak i¢in dagilim tiiriine
gore dagilim yogunluk fonksiyonlar1 modele dahil olabilir. Stokastik bir modelde

dagilim tiiri de donem iginde veya donemler arasinda farklilik gosterebilir. Bir



envanterde sadece bir gesit liriin veya birden ¢ok ¢esit {iriin bulunabilir. Envaterde
bulunan iirtinler sinirsiz raf 6mriine sahip olabilir veya son kullanma tarihi bulunabilir.
Son kullanma tarihi olan triinler donem sonunda veya donemin i¢inde bozulabilir.
Bozulan iiriinler daha az bir fiyata satilabilir, toptanciya iade edilebilir veya hig
satilmadan imha edilebilir (Silver, 2008). Bu ¢alismada ii¢ tiir ok amacli tek donemli
envanter modellenmistir. Birincisi ve {igiinciisii ¢ok iriinli, ikincisi tek tirtinliidiir.
Talebin donem boyunca degismeden tek bigimli siirekli dagilimi oldugu kabul
edilmistir. Uriinler dénem sonunda atilamaz ve iade edilemez hale gelmektedirler. Tek
bir ambar oldugu kabul edilmistir.
Bu calismada optimizasyon problemi ¢dziimii i¢in ¢ok amagli evrimsel algoritmalar
kullanilacaktir. Optimizasyon konusunda bilim camiasinin gilivenini ve saygisini
kazanan evrimsel algoritmalar, genelde ayni prensibe gore calisir. Evrimsel
algoritmalar ¢aligmaya basladigini ilk 6nce rassal olarak bir sonuglar kiimesi olusturur.
Bu kiimeye popiilasyon denir. Popiilasyonu olusturan ¢éziimlere bireyler adi verilir.
Belirli bir iterasyon sayis1 kadar veya onceden belirlenen bir sart yerine getirilene
kadar bir déngii yapisiyla bireyler bazi islemlerle modifiye edilir. Oncelikle bireylerin
ama¢ fonksiyonuna uygunlugu ve birbirilerine olan istiinliikleri hesaplanarak en iyi
bireyler bir sonraki popiilasyona aktarilmak {izere secilir. Buna seleksiyon denir. Bu
secilen bireylerin bazi 6zellikleri birbirleri arasinda takas edilir. Buna lireme veya
rekombinasyon denir. Daha sonra, iiremis olan bireylerin bazi 6zellikleri rassal veya
belirli bir kurala gore degistirilir. Buna mutasyon denir. Bu islem sonucunda yeni nesil
elde edilmis olur ve tekrar dongiiniin basina doniiliir (Whitley, 1994). Farkli evrimsel
algoritmalarin farkli stratejileri vardir. Ornegin bazi algoritmalar ¢dziim kiimesinin
cesitliligini korumak i¢in Pareto ¢dziimlerini bir arsivde saklayarak yeni popiilasyona
katilmalarin1 garanti altina alir (Emerich, 2018). Evrimsel algoritmalarin ortak
pseudokodu Algoritma 1’de, temel yapisi Sekil 1.4°de goriilmektedir.
Algoritma 1:
t=0;
initialize P(0):={a1(0),...,an(0)}€In(0);
while(1({P(0),...,P(t)} )#true) do

rekombinasyon uygula: P’(t):=r(t)(P(t));

mutasyon uygula: P”’(t):=m(t)(P’(t));

seleksiyon uygula:

if X



then P(t+1)=s(t)(P"’(t);
else P(t+1)=s(t)(P"’(t)UP(t));
end if
t=t+1;
end while

return P;

Baslanic

A 4

A

Uygunluk tayini

A 4

Seleksiyon

Mutasyon

Hayir

onladirma kriter
gerceklesti mi?

Sekil 1.4 : Cok Amacli Evrimsel Algoritmalarin Temel Yapisi

Cok amagli evrimsel algoritmalarin ortak matematiksel tanimi1 Tamim 7°de verilmistir.
Tamim 7: | bos olmayan bireyler uzayidir. Z+ ebeveynler kiimesinin boyutudur. Aynm
zamanda Z+ g¢ocuklar kiimesinin boyutudur. {x’(i)}ieN Z+’daki herhangi bir sirali
elemandir. @:/—R uygunluk fonksiyonudur. ::U7” Iu(i)— {true, false}(sonlandirma
sart1), X€&{true false},r(i) :Xr(i)—T(Qr(i), T(Iu(i), I'u(i))) rekombinasyon operatorii
olmak tizere r, {r(i)}’nin bir sirali elemanidir. m(i) :Xm(i)—T(Qm(@), T(lu(i), I'u(i)))



mutasyon operatoric  olmak iizere m, {m(i)}’nin bir sirali elemanidir.
8(1):Xs(i) xT(LR)—T(Qs(i), T(I'u(i)+xu(i), Iu(i+1)) seleksiyon operatorii olmak iizere
S, {s(i)}’nin bir sirali elemanidir. Or(i) € Xr(i) rekombinasyon parametreleri, Om(i) €
Xm(i) mutasyon parametreleri ve @s(i) € Xs(i) seleksiyon parametreleridir (Coello,
2007).

Evrimsel algoritmalarin optimizasyon amaglh kullanilmasi 1984 yilinda VEGA’nin
bulunmasiyla baslar. VEGA’nin uygunluk fonksiyonu sonug¢ olarak bir vektor
dondiirmektedir. Caligsma prensibi olarak popiilasyonu alt popiilasyonlara boler ve her
alt popiilasyon vektoriin bir bolimiinli iyilestirmekten sorumlulugu altina alinir
(Schaffer, 1986). VEGA’nin Pareto cephesinin ic¢biikey boliimlerini bulmakta
basarisiz olmasindan dolayr cesitli stratejileri olan ¢esitli evrimsel algoritmalar
gelistirilmistir. Sonuglarin ¢esitliligini koruyan seyreltme operatorleri olan, paralel
popiilasyonlar ve algoritmanin karar vericiyle etkilesim i¢inde bulunmasi bu
stratejilerden bazilaridir. Ama SPEA2 ve NSGA-II'ninde bulundugu Pareto bazl
algoritmalar digerlerinden daha popiiler olmuslardir. Bu algoritmalarin temelinde
sonugclarin diger sonuglara olan Pareto dominanslar1 goz oniine alinir (Emerich, 2018).
Bu calismaya konu olan evrimsel algoritma strength Pareto evolutionary algorithm
(SPEA2)’dir. SPEA2’de uygunluk puanlar1 verilirken bir bireyin hangi bireyler
tarafinda domine edildigi ve hangi bireyleri domine ettigi géz oniine alinir. Ayrica
domine edilmeyen sonuclar ayr1 bir arsivde tutulur. Mutasyon ve rekombinasyon
islemleri standarttir (Zitzler, 2001). SPEA2’nin temel yapis1 soyledir:

Popiilasyonun birey sayist Pmax, arsiv boyutu Pmax* ve kusak sayis1 K 6nceden
belirlenmistir.

Adim 1 : Baslangig:

PO popiilasyonu ve PO* arsivi olusturulur.

Adim 2 : Uygunluk hesaplanir:

Hem P0’de hem P0*’da bulunan bireylerin uygunluklari domine ettikleri birey sayis1
temel alinarak hesaplanir.

Adim 3 : Ik Seleksiyon:

Hem P0’de hem PO*’da bulunan dominant bireyler P1* arsivine taginir. Eger taginacak
birey sayist Pmax*’e esitse bir sonraki adima geg¢ilir. Eger tasinacak birey sayisi
fazlaysa, budama islemleri ile fazla bireyler silinir. Eger tasinacak birey sayis1 azsa,
bu bireylere ek olarak arsive domine edilmis sonuglar de eklenir.

Adim 4 : Son:



Eger kusak sayis1 K’ye ulagsmigsa, arsivdeki sonuglar cevap olarak verilir ve Algoritma
sonlanir.

Adim 5 : Ikinci Seleksiyon:

Her birey farkli iki bireyle bastirdiklar1 birey sayis1 géz oniine alinark karsilagtirilir.
Yeni bir P olusturulur.

Adim 6 :

Adim 5’te olusturulan P’ye mutasyon ve rekombinasyon uygulasnir. Elde edilen kiime
yeni popiilasyonu olusturur ve Adim1’geri dontiliir.

SPEA2’nin ana yapisinin grafiksel gosterimi Sekil 1.5’te goriilmektedir. Ayrica

pseudocode’u Algoritma 2’de sunulmustur.

POPULASYON ARSIV
A l 1 N
SELEKSIYON
REKOMBINASYON BUDAMA
MUTASYON

YENI POPULASYON

YENI ARSIV

Sekil 1.5 : SPEA2’nin Temel Yapisi

Algoritma 2:
Procedure SPEA2
Input: Y;
Initialize Z0;
Set W0=0,T= 0, u=0, nds=0;
While u<y
Zu ve Wu i¢in uygunlugu hesapla;
nds= Zu U Wu’dan gelen domine edilmeyen ¢6ziimler;
If nds>T then
Budama operatoriinii ¢alistir;
Else if nds<T
Wu ‘daki bos yerleri en iyi domine edilen ¢oziimlerle doldur;
Else
Wu’yu domine edilmeyen sonuglarla doldur;
End if



Rekombinasyon ve mutasyon gergeklestir;
Set u=u+1;
End while;
Return wy
Calismada kullanilacak olan diger algoritma ise NSGA-II algoritmasidir. NSGA-1I

popiilasyonda domine edilmeyen sonuglari se¢ip katmanlara ayirarak c¢aligmaya
baglar. Daha sonra algoritma, seleksiyon islemini daha uygun katmanlara pozitif
ayrimcilik yapacak sekilde gerceklestirir. Mutasyon ve rekombinasyon islemleri
standart bir bicimde yapilir (Deb, 2000). NSGA-II algoritmasinin temel yapisi
sOyledir:

Adiml1 : Ebeveynler, cocuklar ve referans noktalari olusturulur:

PO adinda rassal bir ebeveyn popiilasyonu olusturulur. Amag fonksiyonu sayisina gore
ZS referans noktalari olusturulur. PO’daki bireylerin uygunlugu baskinlik derecesine
gore secilir. Herbir birey iki kere olacak sekilde baska bir bireyle karsilagtirilir.
Kazananlarin bazi 06zellikleri mutasyon ile degistirilir ve QO cocuk kiimesini
olustururlar. Bu kiimenin eleman sayis1 S’dir.

Adim2 : Ebeveyn ve ¢ocuk kiimesi birlestirilir:

Ebeveynler ve ¢ocuklar birlestirilerek eleman sayisi 2S olan r kiimesi olusturulur.
Adim3 : Non-dominated sort ile r siniflandirilir:

Non-dominated sort yani baskilandirilmamais siralama ile rt kiimesi farkli cephelere
ayrilir. En az bastirilan cephe en ayricalikli olan cephedir. Bu sekilde en ayricalikli
cepheler, toplami S’i gegcmeyecek sekilde secilir ve yeni popiilasyon P1 kiimesini
olusturur.

Adim4 : Crowding distance yani kalabalik mesafesi ile P1 kiimesine bir secilmis cephe
eklenir:

Her bireyin en yakin komsu iki bireye olan uzakliklarinin ortalamasi bulunarak
kalabalik mesafesi hesaplanir. Yiiksek kalabalik uzakligina sahip bireylerden olusan
cephe, P1 kiimesine dahil edilir.

AdimS5 : P1, ZS referanslarina gore tekrar diizenlenir:

P1’den toplam sayis1 S olacak kadar, ZS referans noktalarina en yakin bireyler secilir.
Adim6 : Adim5’te secilen bireyler yeni P1 kiimesini olusturur.

NSGA-II’nin ana yapisimin grafiksel gosterimi Sekil 1.6’te goriilmektedir. Ayrica

pseudokod’u Algoritma 3’de sunulmustur.
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Sekil 1.6 : NSGA-II'nin Temel Yapisi

Algoritma 3:
Procedure: NSGA-II
Input: Y
Initialize Z0
Set W0=0, e=0, u=0
While e<Y
Set u=0
While u<length Z0
WeuUZe kiimesine seleksiyon uygula
Rekombinasyon ve mutasyon uygula
Yeni bireyleri degerlendir
Set u=u+1
End while

Ebeveynleri ve ¢ocuklar sirala ve katmanlara ayir



Set z=z+1

End while

Return Ze

Evrimsel algoritmalar1 performanslar1 hesaplanirken 06zellestirilmis performans
metrikleri kullanilir. Performans metriklerinin amaci bulunan sonuclarin gergek
Pareto cephesine yakinsaklig1 ve ¢oziim uzayina ne kadar iyi yayildigimi 6lgmektir
(Laumanns, 2002). Baz1 performans metrikler hem yakinsakligi hem yayilmayi 6lger.
Ama genelde her metrik ya sadece yakinsaklig1 ya da sadece yayilmayi 6lger. Yayilma
ve yakinsama grafiksel olarak Sekil 1.7°de gosterilmistir. Bilim diinyasinda bir¢ok
perfromans metrigi kullanilmaktadir ve hangisnin daha iyi olduguna dair bir konsensus
yoktur. Fakat bunlardan bazilarina digerlerinden daha ¢ok giivenilmektedir. Ayrica
yakinsamay1 ve yayilmayi 6lgen metriklerin beraber kullanilmasi daha dogru karar
verilmesini saglar (Laumanns, 2002). Bunun yani sira performans metrikleri tekli veya
coklu olarak siniflandirilabilir. Tekli metrikler her algoritma i¢in birbirinden bagimsiz
teker teker sayisal degerler verir. Coklu metrikler ise algoritmalar1 birbiriyle
kiyaslayarak sayisal degerler denir (Zitzler, 2003). Bilim diinyasinda kabul goren kural
bir problemdeki amag fonksiyonu kadar tekli metrik kullanmak iyi bir performans

analizi i¢in yeterlidir (Zitzler, 2002). Bu ¢aligmada iist hacim, kusaksal mesafe ve
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bosluk metrikleri kullanilmastir.

F2

Sekil 1.7 : Yayilma ve Yakinsama

Ust hacim hem yakisama hem de yayilma hakkinda bilgi veren bir performans
metrigidir. Ayrica tekli bir metriktir. Ust hacmi hesaplarken bulunan her sonug igin bir
kiip olusturulur. Kiip olusturulurken en kotii amag fonksiyonu degerlerini barindiran

vektor, referans noktasi segilir. Her sonug i¢in bu kiip hacimleri toplanarak iist hacim
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metrigi bulunur. Ust hacmin hesaplanmas: i¢in (1.1) esitligi kullamlir. Daha yiiksek

performans i¢in daha biiyiik {ist hacim degeri istenmektedir (Zitzler, 1998).
UH = hacim| U!% vi (1.1)

Kusaksal mesafeyi bulmak icin, Pareto cephesine dahil olan veya olmayan her sonucun

Pareto cephesine olan ortalama mesafesi bulunur.

@2 oy (1.2)
ol

KM =
(1.2) esitligi ile kusaksal mesafe KM hesaplanir. Q hesaplanacak olan sonucu temsil
eder. Sonug ile cephe arasindaki Oklid mesafesi olan ¢yii bulmak igin ise (1.3) esitligi
kullanililir. Daha kiiciik kusaksal mesafe degerine sahip olan algoritmanin daha iyi
performans gosterdigi kabul edilir.Kusaksal mesafe tekli bir yakinsama metrigidir

(Van Veldhuizen, 1999).

61 = min J¥n_,(fm - fmD)? (1.3)

Bosluk metrigi, Pareto cephesindeki ¢oziimlerin birbirilerine olan uzakliklar ile
ilgilidir. Pareto cephesindeki ardistk sonuglarin birbirilerine olan iligkisel
mesafelerinin dlgiimleri ile bulunur. (1.4) esitligi ile bosluk hesaplanir. Buradaki Oklid
mesafesini hesaplamak ig¢in, kusaksal mesafeden farkli olarak minimum deger
kullanilir. Ayrica ortalama hesplanarak u¢ degerlerin etkisi azaltilmistir. Bu islemler
(1.5) ve (1.6) formiilleri ile gergeklesir. Algoritmanin performansinin yiiksek olmasi
icin bosluk degerinin olabildigince kiiciik olmas1 istenir. Bosluk tekli bir yayilma

metrigidir (Schott, 1995).

1 (1.4)
Q-1

B= [52,(di-)

di = min (S \(fh — £) (L5)
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d =32 di/|Ql (1.6)

Bu {i¢ metrigin grafiksel gosterimi Sekil 1.8, Sekil 1.9 ve Sekil 1.10°da sunulmustur.

Referans noktasi

Af1

> 2

Sekil 1.8 : Ust Hacim

x: Cozum
. .: Pareto c6zimu
f1 i
X >
f2

Sekil 1.9 : Kusaksal Mesafe

A

f1

A4

f2
Sekil 1.10 : Bosluk
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1.2 Tezin Amaci

Envanter problemi sadece envanter yonetcisini degil biitiin tedarik zinciri halkalarin
ilgilendirmektedir. Oyle ki, envanter yonetiminde yasanan stoksuzluk veya ambar
alanindan tagma gibi sorunlar isletmenin biitiin isleyisini olumsuz yonde etkileyebilir
veya tamamen durdurabilir. Diger taraftan iyi yonetilen bir envater sadece tedraik
zincirinin sorunsuz islemesine katki saglamak disinda finansal kazanglar ve miisteri
memnuniyeti gibi uzun vadeli kazanglara sebep olur. Bu ¢alismada incelenen ¢ok
amacli tek donemli envanter modelleri gercek hayatta bozulabilir iirlinlere sahip
marketlere, modasi gegince satilamaz hale gelen {iriinler satan moda diikkanlarina ve
zamanin en son teknolojisini satmak zorunda olan yiiksek teknoloji iiriinleri satan
isletmelere karsilik gelir. ISIC (International Standard Industrial Classification of All
Economic Activities) bu sayilan alanlar1 Grup 6 aktiviteleri olarak siniflandirmaktadir.
UNEP (United Nations Environment Programme) tarafindan sunulan bilgiler, Grup
6’ya dahil olan ekonomik aktivitelerinin kiiresel ¢apta en biiyiik ikinci endiistrisi
oldugunu gostermektedir. Bu bilgiler 1s18inda ¢ok amacgh tek donemli envanter
modellerinin yonetimi sadece isletmeye degil kiiresel ekonomiye de etki ettigi
goriilebilir (UNSD, 2019).

Envanter problemi genelde evrimsel algoritmalar basta olmak iizere metasezgisel

algoritmalarla ¢oziillir. Optimizasyon algoritmalarin tiirleri Sekil 1.11°de sunulmustur.

Optimizasyon

Algoritmalari
A 4 A 4
Sezgisel Metasezgisel
Algoritmalar Algoritmalar
A 4 A 4
Tek Cozim Popilasyon
Tabanli Tabanli
Algoritmalar Algoritmalar
A A 4 h 4 A 4 A 4
Lokal Arama Tavlama Tabu Arama Evrimsel Suru Tabanl
Algoritmalari Algoritmalari Algoritmalari Algoritmalar Algoritmalar

Sekil 1.11 : Optimizasyon Algoritmalar1

Sekil 1.11°de goriilen metasezgisel algoritmalarin bazi dezavantajlar1 yiiziinden
evrimsel algoritmalar ¢ogunlukla bu algoritmalara tercih edilmektedir. Lokal arama

algoritmalar1 lokal yapilarindan dolay: lokal optimumlara yakinsayabilir. Tavlama
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algoritmas1 ¢oziimlerin yayilmasini saglamak acisindan basarili olamamaktadir.
Ayrica asimptotik zaman karmasikligina sahip oldugundan islenen veri biiyiidiikce
karmasiklik tssel olarak artmaktadir. Tabu arama algoritmalar1 stirekli ¢oziim
uzaylarinda ve birden ¢ok amag¢ fonksiyonu bulunana problemlerde basarili
olamamaktadir. Ayrica yiikksek zaman ve yer karmagsikligi yiiziinden diger
algoritmalarla hibrit olarak kullanilmaya elverigsizdir. Siirii tabanli algoritmalar
digerlerine kiyasla daha popiilerdir fakat énemli dezavantajlar1 vardir. lyi ¢dziimlere
ulagabilmesi i¢in birden ¢ok kez calistirllmasi gereklidir. Ayrica ¢6ziim kiimesinde
yayilmay1 saglamakta zorluk ¢ekmektedir. Evrimsel algoritmalara kars1 bir diger zayif
noktast da, evrimsel algoritmalarin aksine parametre ayarlart kisith olarak
yapilabilmektedir (Coello, 2007).

Evrimsel algoritmalar; gosterge tabanli, dagilma tabanl ve Pareto tabanli olmak iizere
tice ayrilir. Bunlardan en popiiler ve kabul gorenleri Pareto tabanli algoritmalardir.
Pareto tabanli algoritmlara seleksiyon islemini Pareto dominasyonu ilkesine dayanark
yapar ve yayllmay1 korumak i¢in 6zel operatorler kullanir. Gosterge ve dagilma tabanl
algoritmalarin Pareto tabanli algoritmalara kars1 6nemli zayifliklar1 vardir. Gosterge
tabanli algoritmalar bir performans metriginin kilavuzlugunda arama yapar. Bu
sebeple problemin boyutlart arttikga zaman karmasikligi hizli bir sekilde artar. Ayrica
ilk basta metrigin degerini hesaplamak i¢in secilen referans noktasinin yerinin
performans iizerinde Onemli etkileri vardir. Dagilma tabanli algoritmalar amag
fonksiyonlarina agirliklar atayarak problemi alt problemlere boler. Bunu yapabilmek
i¢in karar vericinin ¢6ziim uzay1 hakkinda bilgi sahibi olmas1 gerekir. Ayrica amag
fonksiyonlar arttik¢a agirlik sayisinin iissel olarak artmasi dnemli bir karmagiklik
artisina neden olur. Bu sebepler dolayisiyla Pareto tabanli algoritmalar diger
algoritmalara tercih edilmektedirler (Emmerich, 2018).

Pareto tabanli algoritmalarin en giivenilir ve saygin tliyeleri SPEA ve NSGA ailesine
ait olanlaridir. SPEA ailesinin son tiyesi SPEA2 (Zitzler, 2001) ve NSGA ailesinin son
tiyesi NSGA-III’tlir (Deb, 2014). Bundan dolay1 envanter probleminin ¢dziimii i¢in bu
algoritmalarin kullanilmasi idealdir. Bu iki algoritmanin hangisinin daha iyi oldugu
karsilastirilmali ve en 1yi olan daha da gelistirilerek envanter problemi daha verimli
sekilde ¢oziilmelidir.

Bu deneylerde elde edilen bilgiler dogrultusunda gelistirilmis olan optimizasyon

algoritmas1 gergek diinyadaki problemleri ¢6zmeye hazir olacaktir. Nitekim,
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calismanin en son boliimiinde gelistirilmis olan algoritma gercek bir envanter

problemine uygulanip elde edilen kazang gbzlenecektir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Envanter problemi bilimsel diinyada popiilerlik kazanan bir konudur ve bu alanda bir
cok calisma yapilmistir. En ¢ok kullanilan ¢6ziim yontemleri evrimsel algoritmalar
ailesine ait algoritmalardir. NSGA-II ve NSGA bu algoritmalar arasindadir. Ayrica
parcacik siirii algoritmasi kullanilan diger bir popiiler yontemdir.

Cholodowicz vd.’nin yaptigi calismaya gore SPEA2 ve NSGA-IlI envanter
probleminin ¢dziimiinde etkili olan algoritmalardir (Cholodowicz, 2017). Ayrica
Azuma vd. SPEA2’yi envanter optimizasyonu iizerinde denemistir (Azuma, 2011).
2010 yilinda Sanchez vd. tarafindan yapilan bir arastirmada SPEA2, bir SPEA2 tiirevi,
NSGA-II ve MOPSO envanter optimizasyonu i¢in kullanilmigtir. Yapilan biitiin bu
arastirmalarda SPEA ve NSGA ailesine ait olan algoritmalarin envanter ¢6ziimii i¢in
1yi birer segenek oldugu sonucuna varilmistir (Sanchez, 2010). Fakat SPEA2 ve
NSGA-III daha once hi¢ karsilagtirllmamistir. Bu noktada aydinlanmasi gereken bir
belirsizlik mevcuttur.

Bunun yani sira envanter problemi bulanik simiilasyon ve hedef programlama ile
¢Oziilmiistiir (Hosseini,2009). Kesin sonug bulan analitik ¢6ziim yontemleri kullanilan
diger algoritmalar arasindadir (Chen, 2013). Lokal arama algoritmasi (Hopp, 1997),
dal-smir algoritmasi (Hnainen, 2016), indirgenmis gradyan yontemi (Panda, 2008),
memetik algoritma (Pasendideh, 2013) ve tavlama algoritmasi (Pasendideh, 2017) ile
de envanter problemi ¢6ziilmiistiir.

Orijinal SPEA algoritmasinin zayif yonleri vardir. SPEA bireyin seleksiyonu ve
uygunluk atamasin1 domine edildigi ¢oziim sayisina gore yapar. Arsiv boyutunun bir
oldugu bir durumda ise biitiin ¢oziimler ayn1 tek ¢oziim tarafindan domine edildigi igin
hepsinin uygunluk derecesi ayni olur. Ayrica bir yogunluk hesaplama operatorii
kullanilmadigindan, bazi1 ¢oziimler tek noktaya yakinsayip yayilmay: diisiirebilir. Bir
diger zayif noktasi ise, arsiv budama operatoriiniin u¢ ¢oziimleri eleyebilmesidir
(Zitzler, 1999).

Bu dezavantajlan yiiziinden SPEA’nin gelistiricisi Zitzler vd., 2001 yilinda SPEA2
algoritmasini gelistirmislerdir. SPEA2’de her ¢o6ziim i¢in uygunluk hesaplanirken

domine edildigi birey sayisinin yani sira domine ettigi bireyler de hesaba
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katilmaktadir. Ayrica budama operatorii gelistirilerek arsivin boyutunun sabit kalmasi
saglanmistir (Zitzler, 2001).

Ilerleyen yillarda SPEA2 algoritmasinin iizerine insa edilen en énemli algoritma
SPEA2+ algoritmasidir. Bu c¢alismada genetik degisim operatorii iyilestirilmistir.
Ayrica arsiv islemlerine yenilikler eklenmistir. Bunlar1 yaparak daha iyi dagilma
performansi elde edilmistir (Kim, 2004).

SPEA2 algoritmasina diger bilim insanlar1 tarafindan baska yenilikler de getirilmistir.
Bir caligmada ikili genetik degisim stratejisi izleyen, polinom mutasyon operatoriine
sahip diferansiyel evrimsel operatdre sahip bir SPEA2 algoritmasi gelistirilmistir.
Diferansiyel evrim, ¢6ziim vektorlerinin parcalarinin ¢6ziim uzayinda birbirileriyle
birleserek daha iyi ¢oziimler bulmalari esasina dayanir (Zhao, 2016). Kim vd. SPEA2
icin daha verimli bir genetik degisim stratejisi ve arsiv mekanizmasi gelistirmislerdir
(Kim, 2004). Zheng vd. SPEA2’yi paralel genetik algoritma ile hibrit olarak
kullanmislardir (Zheng, 2009). Wu vd. nin gelistirdigi bir algoritma SPEA2 benzeri
bir uygunluk operatorii kullanmaktadir (Wu, 2009). Li vd. SPEA2 ile lokal arama
algoritmasini hibrit olarak kullanmistir (Li, 2010). Baska bir ¢alismada quasigradyan
lokal arama algoritmasi ile SPEA2 beraber kullanilmistir (Belgasmi, 2011). Al-Hajiri
ve Abido’nun gelistirdgi SPEA2 tiirevinde budama operatorii arsivin boyutunu
degistirmektedir. Ayn1 zamanda en iyi sonu¢ domine edilmeyen sonuglar arasindan
bulanik mantik kullanilarak se¢ilmektedir (Al-Hajiri, 2011). Bir diger ¢alismada
kisitlamalarin ceza fonksiyonu olarak kullanildigi ve evrimsel operatorlerin duruma
gore uyum saglayarak degistigi bir SPEA2 uygulamasi yapilmistir (Sheng, 2012).
Maetha ve Dabhi caligmalarinda yakinsama ve yayilmaya ayni anda iyilestirmeyi
amaglayarak farkli bir genetik degisim operatorii gelistirmislerdir (Maetha, 2014).
SPEA ailesinin en yakin rakibi olan NSGA ailesinin en eski tiyesi NSGA’dir (Srinivas,
1994). NSGA-II hizli elitist bir siralama stratejisi kullanarak ve yayilmayi arttirmak
amaciyla ¢oziimlerin kalabaliklastigi noktalar1 seyreklestiren bir operatérle NSGA
algoritmasini 6nemli dlgiide gelistirmistir (Deb, 2000). NSGA-I11, NSGA ailesinin en
son Uyesidir. 2014 yilinda gelistirilen NSGA-IIl, NSGA-II’ye gore temelde ayni
calisma prensibine sahiptir. Aralarindaki en 6nemli fark, NSGA-III’de, sayilar1 amag
fonksiyonlarinin sayisina gore degisen ve algoritmanin baglamasiyla olusturulan
referans noktalaridir. Referans noktalar1 ilk ¢6ziimler olarak kabul edilir. Coziim
kiimesi olusturulurken ise bu referans noktalarma daha yakin olan ¢6ziimlerin daha

uygun oldugu kabul edilir (Deb, 2014).
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2016 yilinda yapilan bir ¢calismada, daha az uygun olan sonuglari koruyarak yayilmay1
arttirmay1 hedefleyen ve gelistirilmis bir uygunluk fonksiyonu kullanan yeni bir
NSGA-III tiirevi ortaya konmustur (Bhesdadiya, 2016). Bi ve Wang ¢o6ziim uzaymi
parcalara bolerek, algoritmayr aymi anda farkli pargalarda calistirip parcalarin
birbirileriyle bilgi aligverisinde bulundugu bir NSGA-III tiirevi 6nermislerdir (BI,
2017). 2014 yilinda bolgesel dominans esasina dayanan bir NSGA-III tiirevi
gelistirilmistir (Yuan, 2014). NSGA-III’tin bir diger versiyonu olan u-NSGA-III ise
eldeki problemi esit bir bicimde esit bir bicimde alt problemlere dagitan bir
algoritmadir (Seada, 2014).

1.4 Hipotez

Envanter probleminin en basarili ¢éziim yontemleri olan NSGA ve SPEA ailesine
bagli algoritmalar yeterli diizeyde test edilmelidir. Bu testlerin sonunda hangi
algoritmanin daha basarili oldugu ortaya ¢ikacaktir. Bu testleri gergeklestirmek icin
bir envanter problemi modellenmeli ve gerekli metrikler kullanilarak hangisinin daha
iyl oldugu kesin olarak ortaya konulmalidir. Bu sebepten dolayr model ve metrikler
dogru se¢ilmelidir. Bu test igin se¢ilen model, en ¢ok karsilasilan model olan ¢ok
amagcli tek donemli ¢ok {irlinlii envanter problemidir. Ayrica iki amag fonksiyonu olan
bu model i¢in iki adet tekli metrik gerekmesine ragmen ii¢ adet tekli metrik
kullanilacaktir. Hem yakinsamayr hem de dagilmayr hesaplayan farkli metrikler
kullanilacaktir. Cikan sonug bir algoritmanin en iy1 oldugunu ortaya koysada, diger
algoritmanin sayginlig1 ve giivenilirligi ortalamanin ¢ok iistiinde olacaktir. Bu sebeple
calismanin ikinci boliimiinde bu algoritmaya de yer verilecektir.

Tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde, basta performans: en iyi olan algoritma olmak
lizere birinci boliimde kiyaslanan algoritmalar gelistirilip test edilecektir. Birinci
boliimde test edilen algoritmalar Pareto bazli evrimsel algoritmalardir. Bu
algoritmalarin yayilma degeri ¢cok 1yidir ve yakinsama degerini golgede birakmaktadir.
Bu calismada amaglanan hem yakinsama hem de yayilma degerlerini yiikseltmek ve
yakinsama basarisini yayilma basarisina yakinlagtirmaktir.

SPEA ailesine ait algoritmasinin sonuclarin belirli bir noktada toplanmasini 6nleyen
seyreltme islemine dayali bir budama operatorii vardir. Budama operatori
tyilestirilerek, domine edilmeyen sonuglara karst pozitif ayrimcilik yapmasi

saglanacaktir. Yani popiilasyona orantili miktarda domine edilmeyen sonug,
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bulunduklar1 bdlgenin yogunluguna bakilmaksizin mutlak olarak gelecek popiilasyon
icin saklanacaktir. Ayrica bu algoritmanin seleksiyon mekanizmasinda gelistirmeler
yapilacaktir. Domine edilmeyen sonuglarin uygunluklari bir kidem sistemiyle zamana
bagli olarak artacaktir. S6yle ki, her iterasyon sonunda domine edilmeyen sonuglarin
uygunluklar1 popiilasyona orantili bir miktar kadar iyilestirilecektir. Boylece
yakinsamanin artmasi saglanacaktir. Ugiincii yenilik ise yayillmayr arttirmay:
hedeflemektedir. Bu noktada iireme politikasi iizerinde iyilestirme yapilmistir. Normal
rekombinasyon gerceklestikten sonra, poplilasyon ve arsivde en koti tiyeler bulunup
tekrar ¢iftlesttirilecektir. Elde edilen yeni bireyler popiilasyonda ayni miktar kadar
bireyin yerine konulacaktir. Bu bieylerin sayis1 popiilasyonun boyutu ile orantilidir.
NSGA ailesine ait algoritmaya da benzer {i¢ yenilik yapilacaktir. NSGA algoritmalari
uygunluk hesaplarken sonuglar1 sirali siniflara ayirir. Domine edilmeyen sonuglarin
bulundugu siifin uygunluklar1 benzer sekildeki bir kidem sistemiyle arttirilacaktir.
Burada uygunlugun arttirilacagi miktar yine popiilasyon boyutuyla orantilidir. Ikinci
yenilik, seleksiyon sonrasi en iyi bireylerin kopyalanip ayni miktardaki en koti
bireylerin yerine koyulmasidir. Buradaki birey sayist popiilasyon boyutuyla
orantilidir. Bu iki yenilik yakinsamayi arttirmak i¢in uygulanacaktir. Yayilmay1
arttirmak i¢in SPEA ailesine ait algoritmaya yapilan yenilie benzer bir yenilik
getirilecektir. Rekombinasyon sonrasi elde edilen sonuglarda en kotiileri tekrar
ciftlestirilip ayn1 miktarda rassal bireylerin yerini almasi saglanacaktir. Buradaki birey
miktar1 yine popiilasyon boyutuyla orantilidir.

Gelistirilen bu algoritmalar kapsamli bir test siirecine tabi tutulacaktir. Oncelikle i¢
biikey ve dis biikey Pareto cepheleri olan Fonseca ve Binh problemleri iizerinde
deneneceklerdir. Sonra ayrik bir Pareto cephesine sahip olan WFG problemini
cozmeleri saglanacaklardir. En sonunda iki adet envanter modeli lizerinde denenip
amaca ulastiklar1 gosterilecektir. Buradaki envanter problemleri ¢ok amacgl tek
donemli envanter problemleridir. Problemlerden biri ¢ok iiriinlii digeri tek tirtinliidiir.
Ayn1 problemler gelistirilmis algoritmalarin yani sira bu iki algoritmanin orijinal
versiyonlar1 ve bir siirii algoritmasi olan OMOPSO ile ¢o6ziileceklerdir. Bu deneyler
sonunda elde edilen verilerle ¢calismanin bir 6nceki boliimiinde oldugu gibi yeterli
miktarda, yakinsama ve yayilmay1 6lgen metrik degerleri hesaplanacaktir. Ust hacim,
kusaksal mesafe ve bosluk kullanilacak olan metriklerdir.

Biitiin bu deneyler sonunda en iyi sonucu veren gelistirilmis algoritma gercek bir

envanter problemine uygulanacaktir. Problem tek bir ambari olan tek kademeli bir
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envanter sistemine sahiptir. Bir donemi iki hafta stirmektedir ve algoritma bir donem
icin test edilecektir. Algoritma test problemine benzer bir problemi ¢ézecektir. Bu

sebepten dolay1 basarili olmas1 beklenmektedir.
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2. COK AMACLI TEK DONEMLI COK URUNLU ENVANTER
PROBLEMININ COZUMUNDE NSGA-111 VE SPEA?2
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

2.1 Amag

Bu boliimde yapilan c¢alismada envanter probleminin ¢dziimii i¢in en uygun
algoritmanin hangisi oldugu bulunmak istenmistir. Buradaki deneyler bir sonraki
boliimde yapilacak calismaya yon verecektir. Bu boliimde, oncelikle ¢ok amagli tek
doénemli ¢ok {irlinlii bir envanter problemi modellenecektir. Bu matematiksel model
SPEAZ2 ve NSGA-III algoritmalariyla ¢oziilecektir. Elde edilen ¢oziimler ile tisthacim,
kusaksal mesafe ve bosluk metrikleri hesaplanacaktir. Hesaplanan bu degerler hangi
algoritmanin bu problem i¢in daha iyi performans sergiledigini ortaya koyacaktir.
Her optimizasyon probleminin farkli 6zellikleri vardir. Amag¢ fonksiyonu sayist,
kisitlama sayis1 ve karar degiskeni sayisi problemden probleme farklilik gosterebilir.
Bunun yant sira problem polinom olabilir veya olmayabilir. Ayrica, ¢oziim uzayinda
da farkliliklar olabilir. Ornegin bir problemin gercek Pareto cephesi igbiikey
seklindeyken bagka bir problemin gercek Pareto cephesi dis biikey seklinde olabilir.
Bunun yani sira, ger¢cek Pareto cephesi siirekli veya ayrik olabilir. Parametrelere
getirilen kisitlamalarin yani sira ¢6ziim uzayi da kisith olabilir. Bu sebepten dolay1 bir
optimizasyon algoritmasi bir problemi ¢ozerken iyi performans gosteririken diger bir
problemi ¢ozerken kotii performans gosterebilir.

Bu durum envanter optimizasyonu i¢in de gegerlidir. Baska problemlerin ¢éziimiinde
basarili olan bir algoritma envanter probleminin ¢éziimiinde basarisiz olabilir. Bunun
yani sira, her envanter modeli ayn1 degildir. Bir 6nceki paragrafta siralanan 6zellikler
bir envanter problemi modelinden baska bir envanter problemi modeline farklilik
gosterebilir. Sayisiz envanter modeli mevcut olmasindan dolayr her envanter modeli
tizerinde deney yapmak imkansizdir. Ama amacina uygun ve kapsamli bir envanter
modeli secerek basarili bir deney gerceklestirilebilir.

Diinya iizerindeki envanter modellerinin ¢ogu silipermarket zincirlerinin envanter

modellerine uymaktadir. Bir siipermarketin envanterinde ¢ogunlukla son kullanma
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tarihi bulunan ve son kullanma tarihinden sonra zayi olan birden ¢ok {irlin vardir.
Ayrica bu tiir envanterlerin yoneticilerinin ulagmak istedikleri en 6nemli hedefler
arasinda kar1 ve ambar doluluk oranini maksimize etmek bulunmaktadir. Ambar
doluluk orani genelde servis orani ile hemen hemen ayni anlama gelmektedir.
Sitipermarket envanterlerinin envanter modelleri butikler ve teknoloji magazalar1 gibi
baska isletmelerin envanter modellerini kapsamaktadir. Ayrica kullanilan ¢ogu model
yap1 olarak bu model benzemektedir. Bu sebepten dolay1 bu ¢alismada siipermarket
zincirlerinin envanter modeli kullanilacaktir. Bu model ¢ok amach tek donemli ¢ok
tirtinlii envanter modelidir.

Evrimsel algoritmalar genelde problemden probleme farkliliklar gosterse de ve tek bir
evrimsel algoritmaya en iyi algoritma denilemese de, bazi algoritmalar genelde diger
algoritmalarda daha basarilidir. Pareto tabanli algoritmalarin farkli ¢esit ve 6zellikteki
Pareto cephelerini bulmada diger evrimsel algoritmalardan genelde daha basarili
oldugu kanitlanmistir. Bunun yani sira, bazi Pareto tabanli algoritmalarin diger
algoritmalardan cogunlukla daha iyi performans sergiledigi bilinmektedir. En iyi
performans gosteren algoritmalar SPEA ve NSGA ailesine ait olan algoritmalardir.
SPEA ailesinin en son iiyesi olan SPEA2 goreceli olarak eski bir algoritma olsa da
giiniimiizde hala diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir.
Diger taraftan 2014 yilinda gelistirilen ve NSGA ailesinin son iiyesi olan NSGA-II
algoritmasi iizerinde SPEA2’ye gore daha az c¢aligma yapilmistir. Yine de bu
calismalarda NSGA-III algoritmasinin basarili bir algoritma oldugu gozlemlenmistir.
Ayrica NSGA-III'tin bir onceki versiyonu olan NSGA-II algoritmast bilim camiasi
tarafindan en ¢ok giivenilen ve saygi duyulan, basarilar1 kanitlanmis bir algoritmadar.

Bu sebeplerden dolay1 bu deneyde SPEA2 ve NSGA-III algoritmalari kiyaslanmugtir.

2.2  Problem Modeli

Bu calismadaki ¢ok amagli tek donemli c¢ok iiriinlii olarak modellenen envanter
probleminin amag¢ fonksiyonlar1 kar1 ve ambar doluluk oranini maksimize etmektir.
Ambar boyutu ve siparis miktari {izerinde kisitlamalar bulunmaktadir. Siparis miktari
karar degiskenidir. Modelde kullanilan kisaltmalarin agilimlart su anlamlar
tagimaktadirlar:

1=1,2,3...nicin

ZK : Beklenen kar
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ZD : Beklenen ambar doluluk oranm

D : Ambar kapasitesi

G : Beklenen gelir

Cb : Beklenen bulundurma maliyeti

Cs : Beklenen stoksuzluk maliyeti

Cm : Beklenen siparis maliyeti

T : Uriin sayis1

P : Satis {icreti

Qi : 1. lirliniin siparig miktari

Xi : 1. Uirtiniin stokastik talebi

Fxi(xi) : 1. Uirliniin talep probabilite fonksiyonu

Al : 1. lirliniin beklenen talep miktari

i : 1. tirtinlin beklenen maksimum talep miktari

i : 1. Urlinlin beklenen minimum talep miktari

b : Bulundurma maliyetinin satis fiaytina olan yiizde orani

s : Stoksuzluk maliyetinin sati fiyatina olan ylizde orani

m : Siparis maliyetinin satis fiyatina olan yilizde orani.

Kar stokastik talebe ve siparis miktaria bagli olarak degismektedir. Eger siparis
miktar1 talep miktarinda daha az veya talep miktarina esit ise satilan miktar talep
miktarina esit olur. Eger talep miktar1 siparis miktarindan daha az ise talep miktari

satig miktari olur. Buna gore gelir (2.1) esitligi ile hesaplanr.

G = YI_, Pimin(Qi, Xi)Fxi(xi) (2.1)

Beklenen bulundurma, stoksuzluk ve siparis maliyetleri (2.2), (2.3) ve (2.4) esitlikleri

ile hesaplanir.

Ch = ¥1_1(Qi — Xi)Fxi(xi)Pib (2.2)
Cs = Y1_,(Qi — Xi)Fxi(xi)Pis (2.3)
Cm =Y T_,(Qi — Xi)Fxi(xi)Pim (2.4)
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Kar (2.5) esitligi ile hesaplanabilir. Problem siirekli tek bigimli bir dagilima sahip
oldugundan Zi ve Fxi(xi) (2.6) ve (2.7) esitliklerinden elde edilebilir.

Ik = Z?=1 Pimin(Qi, Xi)Fxi(xi) — ZLl(Qi — Xi )Fxi(xi)Pib —

i=1(Xi = Qi)Fxi(xi)Pis — Xi_;(Qi —Xi)Fxi(xi)Pim (2.5)
Ai = (uitmi)l2 (2.6)
Fxi(xi) = 1/(ui— mi) 2.7)

Ikinci amag fonksiyonu olan Zp, ambar kapasitesi ve toplam doluluk oran1 arasindaki

farktan bulunabilir. Bu, esitlik (2.8)’de gosterilmistir.

Zp= ZiT=1 Qi—-D (2.8)

Kisitlamalar (2.9) ve (2.10)’da modellenmistir.

Zo=Y1_,Qi-D (2.9)

mi < Qi< i (2.10)

Modelin son hali (2.11)’de gosterilmistir.

Maksimize et:

Zx = Xi=; Pimin(Qi, Xp/(uimi)-2i=1(Qi-X) /(u i — m)Pib—
121 (Xi—Qi) / (uim)PisL {1 (Qi~Xi )/(i— m)Pim

Kisitlamalar:
.1 Qi<D, m<Qi<pui (2.11)

Problemin ¢6ziilmesi i¢in gerekli olan veriler Cizelge 2.1°de verilmistir.
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Cizelge 2.1 : Problem kurulumu i¢in gereken veriler

Ambar Kapasitesi : 150

Uriini) 1 2 3 4 5
() 20 43 11 85 36
() 5 24 2 29 30
P(i) 4 3 9 2 3
s(i) 085 085 085 085 085
b(i) 087 087 087 087 087
m(i) 055 055 055 055 055

2.3 Deney Ortam

Deney i¢cin MOEA kiitliphanesi kullanilmistir. MOEA acik kaynakli bir Java
kiitiiphanesidir. MOEA ile optimizasyon algoritmalar1 gelistirilebilmekte, test
edilebilmekte ve karsilastirilabilmektedirler (Hadka, 2019). Deney icin gerekli olan
programlama Java 8 programlama diliyle Ecplise ortaminda gergeklestirilmistir.
Deney i¢in modellenen problem SPEA2 ve NSGA-III algoritmalariyla 10’ar defa
¢Oziilmiistiir. Cikan sonuglar kayit altina alinip iist hacim, kusaksal mesafe ve bosluk
metriklerinin ortalama, maksimum ve minimum degerleri hesaplanmistir. Sonuglarin
grafiksel gosterimi icin plot.ly Python kiitiiphanesi kullanilmistir (Plotly, 2020).
Deneyin gergeklestrildigi bilgisayarin 2.2GHz’lik 2 ¢ekirdekli islemcisi ve 16 GB

Ram’i vardir.

2.4 Sonuclar

Deney sonucu elde edilen iist hacim degerleri Cizelge 2.2°de, kusaksal mesafe
degerleri Cizelge 2.3’te, bosluk degerleri Cizelge 2.4’te sunulmustur. Biitiin

¢ozlimlerin birlesik Pareto cephesi Sekil 2.1°de goriilmektedir.

Cizelge 2.2 : Ust hacim

Metrik Degeri NSGA-II11 SPEA2
Minimum 0 0
Ortalama 0.067221007 0.094919746
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Maksimum 0.537886336 0.398168237

Cizelge 2.3 : Kusaksal mesafe

Metrik Degeri NSGA-III SPEA2
Minimum 0 0.016821037
Ortalama 0.096327886 0.088705536

Maksimum 0.221913876 0.160462133

Cizelge 2.4 : Bosluk

Metrik Degeri NSGA-III SPEA2
Minimum 11.62307543 7.773394218
Ortalama 23.7473377063504 14.35630048

Maksimum 55.53887269 25.43976436

& NSGA-
SPEA2

ey

" WS ®eVEN D
- sow

0 10 20

Sekil 2.1 : Ortak Pareto cephesi

Yapilan deney sonunda elde edilen performans metrikleri degerlendiridiginde, ilk
bakista SPEA2 algoritmasimin {ist hacim metriklerinin NSGA-III algoritmasinin
degerlerine gore yiiksek olmasina ragmen bu degerlerin birbirine yakin oldugudur.
Bosluk degeri ele alindiginda ise SPEA2 algoritmasinin biiyiik bir farkla NSGA-I1II
algoritmasindan daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.

Ust hacim degerleri ele alindiginda iki algoritmaninda minimum degerlerinin sifir

oldugu goriilmektedir. NSGA-III algoritmasinin maksimum {ist hacim degeri SPEA2
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algoritmasinin maksimum {ist hacim degerinden fazladir. Ama bu NSGA-III
algoritmasinin bir u¢ sonu¢ elde etmesiyle ilgilidir. Ciinkii genel olarak SPEA2
algoritmasinin iist hacim degeri NSGA-III algoritmasinin iist hacim degerinden daha
tyiydir. Soyle ki, SPEA2 algoritmast %29.181 oraninda daha yiiksek bir ortalama
degere sahiptir. SPEA2’nin ortalama kusaksal mesafe degeri de NSGA-III i¢in karsilik
gelen degerden %27.691 oraninda daha diisiiktiir.

Iki algoritmanin kusaksal mesafe degerleri iist hacim metrigi degerlerinden daha
yakindir. Genel olarak SPEA2’nin kusaksal mesafe degerleri daha iyidir. NSGA-III
sadece minimum degerler agisindan SPEA2’den daha iyi performans gostermistir.
NSGA-III'iin minimum kusaksal mesafe degeri 0’a yakindir. Ama SPEA2 i¢in bu
deger 0.016 civarindadir. SPEA2’nin maksimum kusaksal mesafe degeri ise NSGA-
IIT’tin maksimum kusaksal mesafe degerinden %7.912 kadar daha diistiktiir.

SPEA2 ve NSGA-III algoritmalarinin bosluk degerleri birbirine daha uzaktir. Bu
metrikte de SPEA2’nin iistiinliigii bulunmaktadir. SPEA2’nin minimum bosluk degeri
NSGA-III'lin  minimum bosluk degerinden %33.121 daha disiiktiir. Ayrica
SPEA2’nin maksimum degeri NSGA-III’in maksimum degerinden %39.545 daha
diisiiktiir. Ortalama degerlere bakildiginda ise SPEA2’nin bosluk degeri NSGA-III"iin
bosluk degerinden %54.194 daha disiiktiir. Buradan yayilma Ozelligi agisindan
SPEA2’nin ¢ok daha iyi oldugu goriilmektedir.

Bu deneylerden ¢ikan baska bir sonug ise Pareto tabanli iki algoritma arasinda farkin
biliyiikk boliimiinii yaratanin yayilma 6zelligi oldugu goézlenmistir. Buradan, bu
algoritmalarin yakinsama degerlerini 1iyilestirmenin gelistirmeye acik oldugu
anlasilmaktadir.

Cikan sonuglar dogrultusunda tezin bir sonraki boliimiinde SPEA2 algoritmasi
tizerinde yogunlagilacaktir. Ama kiyaslama agisindan NSGA ailesinden bir algoritma
yine c¢alismada kullanilacaktir. Bu deneyin sonucu olarak envanter problemlerinin
cogunun ¢Oziimiinde SPEA2 algortimasinin daha basarili oldugu bulgusuna
vartlmistir. Yine de her problem icin SPEA2 algoritmasinin en iyi secenek oldugu
kanaatine varilamaz. SPEA ve NSGA ailesine ait algoritmalarin farkli problemlerin

¢Ozlimiinde kiyaslanmasi ayr1 bir ¢calisma konusudur.

26



3. GELISTIRILMIS SPEA2 iLE ENVANTER OPTIiMIiZASYONU

3.1 Amacg

Envanter optimizasyonu igin en iyi ¢oziim yolu olan evrimsel algoritmalardan en iyi
ikisi bir onceki bdliimde test edilmistir. Bu algoritmalar, yani SPEA2 ve NSGA-III
yayllmayr ve yakinsamayir Olcen metrikleri ile performans analizine tabi
tutulmuslardir. SPEA2’nin daha iyi performans sergiledigi sonucuna varilmistir.
Envanter probleminin 6nemi onceki boliimde anlatilmistir. Anlatilan sebeplerden
dolay1 SPEA2’nin gelistirilmesi ayn1 oranda 6nem tagimaktadir. Bu boliimde envanter
optimizasyonunda zaten basarili olan bu algoritmanin daha iyi hale getirilmesi
amagclanmaktadir.

Bir onceki bolimde elde edilen bulgular, SPEA2 ve NSGA-III'nin yakinsama
degerlerinin birbirilerine yakin oldugu ve yayilma degerlerinin arasinda daha biiyiik
bir fark oldugu dogrultusundandir. Pareto tabanli algoritmalarin en biiyiik avantaj
yayilmay1 koruyan seyreltme mekanizmalar1 kullanmalaridir. Bu sebeplerden &tiirii bu
algoritmalarin yakinsama 6zelliklerinin gelismeye agik oldugu goriilmektedir.

Bu boéliimde hedeflenen asil yenilik SPEA2 algoritmasinin yakinsama performansini
iyilestirmektir. Ikinci olarak yayilma degerinin de iyilestirilmesi hedeflenmektedir.
Bunun yani sira NSGA-II’ de basarilar1 kanitlanmis saygi goren bir algoritma oldugu
icin benzer yeniliklere tabi tutulacaktir.

Yenilenmis olan SPEA?2 algoritmasina kapsamli deneyler uygulanacaktir. Oncelikle,
bilim camias tarafindan evrimsel alogirtmalari test etmek amaciyla kullanilan {ig test
fonksiyonu SPEA?2’ ile ¢oziilecektir. Daha sonra iki envanter problemi matematiksel
olarak c¢oziimlenecektir. Bu problemler ¢ok amacl tek donemli problemlerdir.
Deneylerin daha kapsamli olmasi i¢in modellerden birinde tek iiriin digerinde ¢ok {iriin
olacaktir. Bu test problemleri ve envanter modelleri gelistirilmis SPEA2 ile
karsilastirma amaciyla diger dort farkli algoritma ile de ¢oziilecektir. Gelistirilmis
SPEA?2 ile kiyaslanan ilk algoritma benzer degisiklikler gelistirilmis olan NSGA-II
algoritmas1 olacaktir. Bu iki algoritmanin yeniliklerinin birer gelisme oldugunu

kanitlamak amaciyla, bu algoritmalarin orijinal versiyonlar1 olan SPEA2 ve NSGA-I|
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karsilagtirmaya dahil edilecektir. Karsilastirilacak olan diger algoritma ise optimize
edilmis pargacik stirii optimizasyonu olan OMOPSO olacaktir. Deneyin daha kapsamli
olmas1 amaciyla evrimsel algoritma olmayan bu algoritma da deneye dahil edilecektir.
Bu problemler farkli iterasyon sayilar1 ve farkli popiilasyon boyutlariyla ¢oziilecektir.
Elde edilen ¢oziimlerin Pareto sonuglar1 kaydedilecektir. Bu sonuglar ile her algoritma

icin list hacim, kusaksal mesafe ve bosluk metrikleri hesaplanacaktir.

3.2 Gelistirilmis SPEA2

Oncelikle, gelistirilmis SPEA2 algoritmas1 arsivdeki domine edilmemis sonuglar karsi
pozitif ayrimcilik yapmaktadir. Bireyin arsivde kaldigi her iterasyon i¢in, bireyin
uygunluk degerinden popiilasyona orantili olarak bir miktar ¢ikarilacaktir. SPEA2
algoritmasinin ¢alisma prensibine gore uygunluk degerinin diisiik olmasi daha iyi bir
uygunluk degerini gostermektedir. Cikarilacak miktar, d, popiilasyon boyutu, P’nin
0.0002 ile carpimiyla elde edilir. Bu miktar uygunlugu 0’1n altina diisiiriirse uygunluk
derecesi 0.0001 olarak ayarlanir. Cikarilacak bu miktar kiimiilatiftir. Ayrica
popiilasyondaki degisiklikler nedeniyle arsivdeki bir bireyin uygunlugu degisse de bu,
tistiindeki toplam d degerini etkilemeyecektir.

Ikinici yenilik ise seleksiyon sonrasi, eger budama operatdrii ¢alisacaksa devreye
girecektir. Budama operatorii budamay1 gerceklestirdikten sonra, arsivdeki en iyi
sonuglarin kopyalarii alip, arsivdeki en kotii sonuglarin yerine koyacaktir. Bu islem
icin kopyalancak ve silinecek birey sayisi yine P’nin 0.0002 ile carpimindan elde
edilir. Bu miktar en az 1°dir.

Son yenilik algoritmanin {ireme operatoriiyle ilgilidir. Normal rekombinasyon
gerceklestikten sonra en az uygun bireyler ciftlestirilip ayn1 sayida rassal segilen
bireylerin yerine konur. Burada iftlestirilecek birey sayisi P’nin 0.0002 ile
carpimindan elde edilir. Bu yenilik yayilmay: iyilestirmek amaciyla yapilmistir.
Onceki diger iki yenilik yakinsamayi iyilestirmeyi hedeflemektedir. Ug yenilikte de
P’nin 0.0002 ile ¢carpimindan elde edilen say1 en yakin birler basamagina yuvarlanir.
Gelistirilmis SPEA2’nin pseudokodu Algoritma 4’te goriillmektedir.

Algoritma 4:

Procedure Gelistirilmis SPEA2

Input: Y

Initialize Z0
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Set W0=0,T= @, u=0, nds=0
While u<y
Zu ve Wu’nun uygunluklarini hesapla
Domine edilmemis bireylerin uygunluklarini Z’nin boyutunun 0.0002 ile
carpimi kadar diisiir
nds=Zu U Wu’dan gelen domine edilmemis sonuglar
If nds>T then
Budama operatoriinii kullan
Else if nds<T
Wu “daki bos yerleri en uygun domine edilen sonuglarla doldur
Else
Wu’yu domine edilmemis sonuglarla doldur.
End if
0.0002XZ en kétii bireyi sil ve en iyi 0.0002XZ kopyala
Rekombinasyon ve mutasyon iglemlerini gerceklestir
En kotii komsu bireyler arasinda rekombinasyon gergeklestir
Set u=u+1
End while
Return Wy

3.3 Gelistirilmis NSGA-I1

Gelistirilmis SPEA2’de oldugu gibi, gelistirilmis NSGA-II algoritmasinda yakinsama
ve yayilma degerlerinin iyilestirilmesi hedeflenmistir. Yayilmay1 iyilestirmek i¢in
benzer bir hiicresel iireme islemi de gelistirilmis NSGA-II’de bulunmaktadir.
Gelistirilmis NSGA-II’de de 0.0002XP miktarda en kotii komsu bireyler, standart
rekombinasyon operasyonu sonunda ciftlestirilir. Elde edilen yeni bireyler aym
miktarda rassal bireylerin yerine konulur.

Yakinsama performansini iyilestirmek i¢in iki yenilik yapilmistir. Bunlardan birincisi,
seleksiyon sonrasi elde edilen tiim popiilasyonun bireylerini kapsamaktadir. Tim
bireyler arasindan 0.0002XP kadar en az uygun birey ¢ikarilip, ayn1t miktarda en uygun
birey kopyalanmaktadir. Kopyalanan bireyler ¢ikarilan bireylerin yerine konur.
Yakinsamayi ilgilendiren ikinci yenilik, bir kidem sistemiyle domine edilmemis

bireylere pozitif ayrimcilik yapmayr kapsamaktadir. Bir birey domine edilmemis

29



katmanda bulundugu her iterasyon i¢in uygunluk degeri 0.0002XP kadar iyilesir. Bu
iyilesme kiimiilatiftir ve popiilasyonda olan degisiklikler bu kiimiilatif degeri
etkilemez.
Son yenilik SPEA2’de oldugu gibi lireme mekanizmasiyla ilgilidir. Standart iireme
sonunda en az uygun komsu 0.0002XP birey secilir ve ¢iftlestirilir. Elde edilen yeni
bireyler 0.0002XP kadar rassal secilen bireyin yerini alir. Bu yenilik yayillmay1
tyilestirmek i¢in yapilmistir. Gelistirilmis NSGA-II'nin pseudokodu Algoritma 5’te
sunulmustur.
Algoritma 5:
Procedure: Gelistirilmis NSGA-II
Input: Y
Initialize Z0
Set W0=0, e=0, u=0
While e<Y
Set u=0
Ebeveynleri ve ¢ocuklari sirala
Domine edilmeyen katmanda bulununa bireylerin uygunlugunu 0.0002xZ kadar
tyilestir.
While u<length Z0
WeUZe i¢in seleksiyon islemini gergeklestir.
Ureme ve mutasyon islemlerini gerceklestir.
Cocuklarin uygunlugunu degerlendir
Set u=u+1
End while
Set z=z+1
En kotii 0.0002%Z sonucu ¢ikar ve en iyi 0.0002xZ sonucu bunlarin yerine koy
En kotii 0.0002%Z bireye hiicresel lireme uygula
End while

Return Ze

3.4 Test Problemleri

Evrimsel algoritmalar test etmek i¢in birgok test problemi ve test problemleri grubu

bulunmaktadir. Bu problemlerin higbiri gercek hayatta karsilasilan problemlerin yerini
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almamaktadir. Fakat bu problemler algoritmalari birbiriyle karsilagtirmak i¢in idealdir.
Ayni zamanda, gercek hayatta c¢oziilmek istenilen bir problem igin, algoritma o
probleme benzeyen bir test problemiyle sinanabilir. Bdyle bir durumda test
probleminden elde edilen sonuglar algoritmanin ger¢ek hayat performansi hakkinda
bir fikir vermektedir (Coello, 2007).

Bu ¢alismada kullanilacak ii¢ problemden ikisi olan Fonseca ve Binh problemlerinin
iki amag fonksiyonu ve iki karar degiskeni vardir (Fonseca, 1995) (Binh, 1997). Bu
bakimdan algoritmanin  ger¢ekte uyugulanacagi envanter problemlerine
benzemektedirler. Ayrica Fonseca probleminin igbilikey (Fonseca, 1995), Binh
probleminin digbiikey ger¢ek Pareto cepheleri vardir (Binh, 1997). Boylece algortima
iki tiir Pareto cephesi igin test edilmis olacaktir. Ugiincii problem olan WFG nin ise
bir amag fonksiyoniu vardir. Karar degiskenlerinin sayis1 10°dur. Bu problemin teste
dahil edilmesinin sebebi ger¢ek Pareto cephesinin hem i¢biikey hem de disbiikey
kisimlarinin olmasidir (Huband, 2006). Fonseca problemi esitlik (3.1)’de, Binh
problemi esitlik (3.2)’de, WFG problemi esitlik (3.3)’de verilmistir.

Minimize et:
Fisy)=I-exp[~ X1 (6 = =)°]
Fax.)=1- exp[~Yis(x; + )7
Arama alani:
~4<xi<4

1<i<n (3.1)
Minimize et:

Fa(xy)=(x = 5)*~(y — 5)°

Kisitlamalar:
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Ga(x,y)= (x — 5)%+y?<25

Ga(xy)= (x — 8)*+(y — 3)*=7

Arama alani:

-4<xi<4
1<i<n -
Mimimize et:
F(xa, ...xn):(1 g %ix%))a
Arama alani:

-10<xi<10

1<i<10 (3.3)

3.5 Envanter Problemleri

Bu boliimde kullanilacak olan ilk envanter probleminin amag¢ fonksiyonlar kar1 ve
servis seviyesi maksimize etmektir. Siparis miktar1 ve satis fiyati karar degiskenleridir.
Ikisi iistinde de kisitlamalar vardir. Talep tek bigimli siirekli bir dagilima sahiptir.
Modelde kullanilacak degiskenler sunlardir:

Zk : Beklenen kar

Zd : Beklenen servis seviyesi

P : Satis fiyat1

Pmin : Minimum satis fiyati

Pmax : Maksimum satis fiyati

Q : Siparis miktari

Qmin : Minimum siparis miktari

Qmax : Maksimum siparis misktar1

G : Beklenen gelir
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X : Stokastik talep

A : Beklenen talep

u : Beklenen maksimum talep

© : Beklenen minmum talep

b : Bulundurma maliyetinin satis fiyatina yiizde orant

m : Siparig maliyetinin satis fiyatina yiizde orani

s : Siparis stoksuzluk satig fiyatina yiizde orani

Cb : Beklenen bulundurma maliyeti

Cm : Beklenen siparis maliyeti

Cs : Beklenen stoksuzluk maliyeti

Bekleren gelir, beklenen bulundurma maliyeti, beklenen siparis maliyeti ve beklenen
stoksuzluk sirasiyla maliyeti esitlik (3.4), esitlik (3.5), esitlik (3.6) ve esitlik
(3.7)’goriilmektedir. Bekelenen kar esitlik (3.8) ile hesaplanabilir. Beklenen servis
seviyesi esitlik (3.9)’da verilmistir. Kisitlamalarin da katilmasiyla model esitlik

(3.10)’da son halini almaktadir.

G=XPF(X) (3.4)

Cv=(Q-X)PoF(X) (3.5)

Cn=(Q)PmF(X) (3.6)

Cs=(X-Q)PsF(X) (3.7)

Z4=G- Cr-max(Cs, Cs) (3.8)

Z4=QIX (3.9)

Maksimize et:
Zx, Za
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Arama alani:

Z4=QIX

Qmin<Q< Qmax (310)

Ikinci envanter modeli esitlik (3.10)’daki envanter modeline benzemektedir.
Aralrindaki tek fark bu modelde x1,...,xn adet iiriin bulunmasidir. Gelir (3.11)’deki
esitlikle hesaplanmaktadir. Maliyetler esitlik (3.12), esitlik (3.13) ve esitlik (3.14) ile
hesaplanmaktadir. Kar ve servis seviyesi esitlik (3.15) ve esitlik (3.16)’da
goriilmektedir. Modelin son hali esitlik (3.17)’de verilmistir.

G =Y, PiXiFxi(x) (3.11)
Co= YT, (Xi — Qi)Fxi(xi)Pib (3.12)
Cs=X7_, (X —Qi)Fxi(xi)Pis (3.13)
Cn=YT_, (Qi — Xi)Fxi(x)Pim (3.14)
Z=G- Cr-max(Cs, Cs) (3.15)
Z4=QIX (3.16)
Maksimize et:
Z,
Zg

Arama alani:

Pmin<P< Pmax
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Qmin<Q< Qmax (3.17)

3.6 Deney Kurulumu

Deneyde, ¢ok amacli evrimsel algoritmalar1 gelistirip test emeye yardimici bir Java
kiitiiphanesi olan MOEA framework kullanilmistir (Hadka, 2019). Programlama Java
8 programlama diliyle yapilmistir. Programlama arayiizii olaraka Eclipse
kullanilmistir. Deneyin yapildig1 bilgisayarin islemcisi 2.2 Ghz’lik iki ¢ekirdege
sahiptir. Bilgisayarin 16 GB RAM’i vardir. Bu boliimde anlatilan ii¢ test problemi ve
iki envanter modeli; gelistirilmis SPEA2, gelistirilmis NSGA-Il, SPEA2, NSGA-II ve
OMOPSO algoritmalartyla 1000, 5000 ve 10000 popiilasyon degerleriyle 10’ar kez
¢Oziilmiistiir. Her ¢6ziime 1000 iterasyon ile ulasilmistir. Deneyler sonucunda her
¢Oziim ve her algoritma ic¢in Pareto sonuclari kaydedilmistir. Bu sonuglardan her
algoritmanm {ist hacim, kusaksal mesafe ve bosluk degerleri hesaplanmstir. flk
envanter modelinin ¢6ziimii i¢cin gereken bilgiler Cizelge 3.1°de, ikinci envanterin

¢Oziimii icin gereken bilgiler Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.1 : Tek Uriinlii Envanter Problemi I¢in Kurulum Verileri

Qmin(i) Qmax(i) Pmin(i) Pmax(i)  n(i) w(i) b(i) m(i) s(i)

100 480 100 300 1 500 0.55 0.6 0.6

Cizelge 3.2 : Cok Uriinlii Envanter Problemi I¢in Kurulum Verileri

Urin) 1 2 3 4 5

Qmin(i) 94 103 78 97 85
Qmax(i) 300 275 295 437 320
Pmin(i) 90 94 93 75 40

Pmax(i) 254 200 196 378 320
(i) 100 200 120 50 100
u(i) 300 450 490 600 200
bi) 0.4 05 0.2 0.1 0.4
m(i) 05 05 0.7 0.5 0.5
s(i) 03 05 0.8 0.3 0.3
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Cizelge 3.3 : Fonseca Problemi Igin Metrik Degerleri

. .. NSGA- Yeni Yeni
Popiilasyon Metrik I OMOPSO SPEA2 SPEA2  NSGA-II

UH 0.394 0.39445 0.39441 0.41928 0.40228
1000 KM 0.001 0.00119 0.00162 0.00114 0.00011
B 419.48 455.57 429.11  400.26 410.33

UH 0.558 0.55806 0.55845 0.58277 0.58011
5000 KM 0.000 0.00026  0.00031 0.00019 0.00020
B 316.40 166.20 380.72  100.47  200.358

UH 054999 0.54810 0.55007 0.60993 0.59336
10000 KM 0.00032 0.00035 0.00032 0.00021 0.00029
B 225.97 231.21 202.73  102.83  108.735

Cizelge 3.4 : Binh Problemi I¢in Metrik Degerleri

. NSGA- OMOPS Yeni Yeni

P Metrik 0 SPEAZ  opEA2  NSGA-II
OH 0684 0684 0684 0727 0.694

1000 KM 00025 000234 000223 00022  0.00255

B 799.10 649.92 1007.04 600.45 620.33

UH 0.398 0.397 0.398 0.413 0.404
5000 KM 0'0208 0.00031 0.00088  0.00026 0.0003

B 342.86 171.98 342.86 169.33 170.33

UH 0.4684 0.467 0.468 0.498 0.4815

10000 KM 0'0301 0.00023 0'02015 0.00015  0.000154

B 137.34 171.64 136.31 103.774 110.56
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Cizelge 3.5 : WFG Problemi igin Metrik Degerleri

.. NSGA- Gelistirilmis  Gelistirilmis
P Metrik I OMOPSO SPEAZ2 SPEA2 NSGA-I|

UH 0.485 0.484 0.485 0.524 0.5033818
10000 KM 0.00076 0.00089 0.00075  0.00023 0.0004529
B 381.67 435.52 399.25 264.45 322.8846911

UH 0.697 0.696 0.697 0.75 0.7344714
5000 KM 0.00147 0.00056 0.0016 0.0014 0.0013788
B 989.24 346.74 867.94 345.77 300.335518

UH 0.589 0.58 0.589 0.6388 0.602
100000 KM  0.00076 0.00064  0.0007 0.00054 0.00060
B 899.65 568.71 854.79 439.75 692.55

Cizelge 3.6 : Tek Uriinlii Envanter Problemi I¢in Metrik Degerleri

) Yeni Yeni
P Metrik NSGA-II OMOPSO SPEA2 SPEA? NSGA-|
UH 0.538 0.511 0.5518 0.592 0.569

1000 KM 0.0000019 0.0000019  0.000017 0.0000015 0.0000016

B 1010.67  709.6279688  756.20 459.32 510.33
UH 0.566 0.4005 0.616 0.663 0.638
5000 KM 0.0000011 0.0000017 0.0000017 0.0000011 0.0000011
B 390.04 196.18 1757.63 237.46 389.75
UH 0.680 0.486 0.529 0.562 0.590

10000 KM 0.000001  0.0000019  0.000014 0.000014 0.0000011
B 654.038 239.16 105.532 104.44 99.225

Cizelge 3.7 : Cok Uriinlii Envanter Problemi I¢in Metrik Degerleri

Yeni Yeni

P Metrik NSGA-IIL OMOPSO  SPEA2 SPEA? NSGA-II

1000 UH 0.498 0.482 0.50118 0.53689 0.5133072
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KM  0.000012 0.000011 0.000010 0.000010  0.0000012
B 1120.182 993.12 977.4591 699.3610 735.926134
UH 0.528 0.5151 0.5189 0.529 0.528813
5000 KM  0.000012 0.000011 0.000010 0.000011 0.0000109
B 911.46 1028.55  1082.310 762.9422  810.338420
UH 0.558 0.5571 0.59152 0.639 0.607
100000 KM  0.000010 0.000011 0.000010 0.00001 0.00001
B 730.174  289.1003  203.1667 202.44 210.66

3.7 Sonuclar

Problemlerin metrik degerleri Cizelge 3.3, Cizelge 3.4, Cizelge 3.5, Cizelge 3.6 ve

Cizelge 3.7°de verilmistir.Tek {riinlii ve ¢ok {iriinlii envanter problemlerinin her

popiilasyon boyutu i¢in 10’ar kez ¢oziilmesiyle elde edilen birlesik Pareto cepheleri

Sekil 3.1, Sekil 3.2, Sekil 3.3, Sekil 3.4, Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da goriilmektedir.

B NSGA-II @ GMOPSO

B SPEA2 B Yeni SPEA2

B Yeni NSGA-IT

10000

20000

30000 40000

50000 60000
F1

70000 80000

90000 100000

Sekil 3.1 : Tek Uriinlii Envanter Probleminin 1000 Popiilasyon Boyutyla Elde Edilen
Pareto Cephesi
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Sekil 3.2 : Tek Uriinlii Envanter Probleminin 5000 Popiilasyon Boyutuyla Elde
Edilen Pareto Cephesi

@ NSGA-II B MOPSO B SPEA2 B Yeni SPEA2 O Yeni NSGA-II
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Sekil 3.3 : Tek Uriinlii Envanter Probleminin 10000 Popiilasyon Boyutuyla Elde
Edilen Pareto Cephesi
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Sekil 3.4 : Cok Uriinlii Envanter Probleminin 1000 Popiilasyon Boyutuyla Elde
Edilen Pareto Cephesi

B NSGA-II B OMOPSO B SPEA2 B Yeni SPEA2 O Yeni NSGA-II
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Sekil 3.5 : Cok Uriinlii Envanter Probleminin 5000 Popiilasyon Boyutuyla Elde
Edilen Pareto Cephesi
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Sekil 3.6 : Cok Uriinlii Envanter Probleminin 10000 Popiilasyon Boyutuyla Elde
Edilen Pareto Cephesi

Elde edilen metrik degerlerinin toplamiyla tek yonli ANOVA testi yapilmistir.
Sonuglar Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9’da goriilmektedir.
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Cizelge 3.8 : Tek Yonli ANOVA Testi Sonuglari

Yeni Yeni
N= NSGA-II OMOPSO SPEA2
SPEA2  NSGA-II
Ortalama  0.5465 0.5182 0.5424 0.5795 0.563
Ust Hacim SD 0.0925 0.0918 0.0881 0.098 0.0937
SE 0.0239 0.0237 0.0227 0.0253 0.0242
Ortalama  0.0006 0.0005 0.0006 0.0004 0.0004
Kusaksal
SD 0.0007 0.0006 0.0007 0.0007 0.0007
Mesafe
SE 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002
Ortalama 621.8878 436.8853 633.5401 332.8734 379.5127
Bosluk SD 322.3466 293.7553 461.6456 222.3455 242.7304
SE 83.2295  75.8473 119.1964 57.4094  62.6727
Cizelge 3.9 : Tek Yonlii ANOVA Testi Ozeti
Serbestlik Kareler Ortalama P-
) ) F-Stat
Derecesi Toplami Karesi Value
Gruplar
0.0318 0.008 0.9219 0.4563
. Arasi
Ust
) Grup
Hacim . 70 0.6038 0.0086
I¢inde
Toplam: 74 0.6356
Gruplar
4 0 0 0.3233 0.8615
Arasi
Kusaksal
Grup
Mesafe . 70 0 0
Icinde
Toplam: 74 0
Gruplar
4 1159576.57  289894.1425 2.8328 0.0308
Arasi
Bosluk Grup
. 70 7163404.294 102334.3471
Icinde
Toplam: 74 8322980.864
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Sekil 3.7, 3.8 ve 3.9°da her metrik i¢in tek yonlii ANOVA testi sonuglari1 grafiksel

bicimde gosterilmistir.

0.75 Ortalama ve Standart Sapma
- Hl mm wm H =
0.25
0.00 T =
NSGA-1I OMOPSO SPEA2 Yeni SPEA2 Yeni NSGA-11
Sekil 3.7 : Ust Hacim I¢in Tek Yonli ANOVA Testi Sonuglari
Ortalama ve Standart Sapma
0.002
0.001 . . .
00 NSGA-1I OMOPSO SPEA2 Yeni SPEA2 Yeni NSGA-1I
Sekil 3.8 : Kusaksal Mesafe Icin Tek Yonlit ANOVA Testi Sonuclari
Ortalama ve Standart Sapma
1,500 s
1,000
- B m m =
¢ NSGA-1 OMOPSO SPEA2 Yeni SPEA2 Yeni NSGA-11

Sekil 3.9 : Bosluk I¢in Tek Yonlii ANOVA Testi Sonuglar
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4. GERCEK VERILER ILE ENVANTER OPTIMIiZASYONU UYGULAMASI

4.1 Amacg

Biiyiik sirketlerin genelde kendi envanter yonetim politikalar1 vardir. Ayrica ¢ogu
biiyiikk sirket gerek yapay zeka gerekse metasezgisel algoritmalar yardimiyla
envanterlerini optimize etmektedir. Cogu kii¢iik ve orta boy isletmenin belirli bir
envanter yonetim politikast yoktur ve envanter optimizasyon yoOntemlerinden
faydalanmamaktadir. Halbuki isletme ne kadar kiiclikte olsa, envanteri var oldugu
siirece envanter optimizasyonundan yarar gorebilmektedir. Bu sebeplerden dolay1 bu
boliimdeki deney orta boy, envanter yonetim politikas1 olmayan ve optimizasyon
yontemlerinden faydalanmayan bir isletme tizerinde yapilacaktir.

Onceki boliimlerdeki test islemleri gercek olmayan veri setleri {izerinde
gerceklesmistir. Bu veri setleri lizerinde gelistirilmis SPEA2 algoritmasinin basarisi
kanitlanmistir. Bu sebepten dolay artik gercek veriler iizerinde denenmeye hazirdir.
Bu deneme sonrasi gelistirilmis SPEA2 algoritmasinin kullaniciya finansal kazang
saglamasi amaglanmistir.

Bu deney Nilgiin Haciu-Ayse Teyze’nin Cantalar1 isimli bir sahis sirketinde
yapilacaktir. Bu sirket el yapimi ¢antalar satmaktadir. Yapilan iiriinler sezonluktur ve
modas1 gegince satistan kaldirilmaktadir. Genel olarak ii¢ farkli hacimde ii¢ farklh
canta modeli iiretilmektedir. Ambar alami kisitlidir. Sirket bir sezon i¢in bu farkh
cantalar1 herhangi bir kilavuz yontem olmadan rassal miktarda iiretmektedir. Sirketin
bir atdlyesi, satis yaptigr bir internet sitesi ve satis yaptigi fiziksel bir magazasi
bulunmaktadir. Cantalar atdlye de tek parti olarak iretilip fiziksel magazaya
gonderilmektedir. Bu sebepten dolay1 envanter modeli tek agsamali olacaktir. Fiziksel
magazada ve internet sitesinde satilacak her canta fiziksel magazada bulunmaktadir.
Yani magaza sirketin tek ambar1 olarak is gérmektedir.

Bu deneyde sirketin envanter yoneticisinin bir sonraki sezon i¢in beklentileri alinarak
her tiir canta i¢in {iretilmesi gereken optimum say1 bulunacaktir. Yani optimal siparis

miktar1 bulunacak ve isletme bu sayiy1 gercek hayatta uygulamaya koyacaktir.
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Ayrica sirketin SPEA2 yardimi olmadan her ¢antanin iiretilecegi varsayimsal miktarlar
onceden kaydedilecektir. Bu sayilar ile gelistirilmis SPEA2’nin buldugu degerler ve
gercek satis miktarlart karsilagtirilip gelistirilmis SPEA2 ile yapilan envanter
optimizasyonun direkt finansal kazanca sebep oldugu kanitlanacaktir. Ayrica eger en
basta kaydedilen sirketin kilavuz olmadan iiretecegi farazi ¢anta miktarlart gercek
talep miktariyla karsilastirilacaktir. Bu karsilastirmanin sonuglart ile  gelistirimis
SPEAZ?2 ile talep miktar1 arasinda yapilan karsilastirmanin sonuglari, yine, birbirileriyle

karsilastirilacaktir.

4.2 Problem Modeli

Problemin amacg fonksiyonlar1 kar1 ve servis seviyesini maksimize etmektir. Ambar
kapasitesi kisitlamalardir. Karar degiskeni siparis miktaridir. Ug farkli hacimde ii¢
farkli tirtin vardir. Talep tek bi¢imli siirekli bir dagilima sahiptir. Modelde yer alacak
degiskenlerin anlamlar1 sunlardir:

i=1,2,3...ni¢in

ZK : Beklenen kar

ZD : Beklenen ambar doluluk orani

D : Ambar kapasitesi

G : Beklenen gelir

Cb : Beklenen bulundurma maliyeti

Cs : Beklenen stoksuzluk maliyeti

Cm : Beklenen siparis maliyeti

T : Uriin sayis1

P : Satis ticreti

Qi : i. Girlinilin siparis miktar1

Xi : 1. Uirlinlin stokastik talebi

Fxi(xi) : 1. Girliniin talep probabilite fonksiyonu

Ai : 1. Uiriiniin beklenen talep miktari

ui @ 1. irtintin beklenen maksimum talep miktari

i : 1. Urtiniin beklenen minimum talep miktari

b : Bulundurma maliyetinin satis fiaytina olan yiizde oran

s : Stoksuzluk maliyetinin satis fiyatina olan yiizde orani

m : Siparis maliyetinin satis fiyatina olan ylizde orani.
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Kar, bulundurma maliyetinin satis fiyatina ylizde orani, stoksuzluk maliyetinin satig
fiyatina yiizde orani, bulundurma maliyetinin satig fiyatina ylizde orani siraysiyla
(4.1), (4.2), (4.3) ve (4.4) esitliklerinde verilmistir. Bu esitliklerden faydalanilarak
esitlik (4.5) ile kar hesaplanabailir. Esitlik (4.6)’da servis seviyesi verilmistir. Bu iki
esitlige kisitlamalarin da eklenmesiyle esitlik (4.7)’de envater modelinin tamami

hesaplanabilir.

G = YT, PiXiFxi(x) @4.1)
Csv= 211 (Xi — Qi)Fxi(x)Pib (4.2)
Cs=Y1_, (X —Qi)Fxi(xi)Pis (4.3)
Con=Xi=1 (Qi = Xi)Fxi(xi)Pi m (4.4)
Z4=G- C-max(Cs, Cs) (4.5)
Z4=QIX (4.6)
Maksimize et:
Zk, Zd 4.7)
Kisitlamalar:
D<300

4.3 Deney Ortamm

Deneyi gergeklestirmek icin MOEA Kkiitiiphanesi kullailarak, Java 8 dili ile bir
masaiistii uygulamasi kodlanmistir (Hadka, 2019). Envanter yoOneticisi her canta
modeli i¢cin minimum ve maksimum beklenen talebi, hacim ve fiyat bilgilerini girer.

Ayrica istenirse ambar boyutu da modifiye edilebilir. Programin calismasiyla,
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gelistirilmis SPEA2 algoritmasi Pareto sonuglarini bulur ve rassal olarak kullaniciya
bir tanesini sunar. Programin araylizii Sekil 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4’te goriilmektedir.

i - o X

Envanter Yonetim Sistemi

Algoritma seciniz:

Sekil 4.1 : Gelistirilmis SPEA2 ile Envanter Optimizasyon Uygulamasi Arayiizii
i - o X

Envanter Yonetim Sistemi

|

Uriin Cesit Adedi(1-5):

Ambar Boyutu(birim cinsinden): |

ileri
Sekil 4.2 : Gelistirilmis SPEA2 ile Envanter Optimizasyon Uygulamasi Arayiizii

Envanter Yonetim Sistemi

Uriin: 1 2 3 4 5

Beklenen Minimum Talep: D D D D D
Beklenen Maksimum Talep: ‘j Ij D D D
Boyut(birim cinsinden): |j D D ’:, D
EEEe): N

Sekil 4.3 : Gelistirilmis SPEA?2 ile Envanter Optimizasyon Uygulamasi Arayiizii
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i = § X

Envanter Yonetim Sistemi

Urdn Siparis Adedi Pareto Cephesi

1 e

@ ©

@

2
3
4
5

@

Sekil 4.4 : Gelistirilmis SPEA2 ile Envanter Optimizasyon Uygulamasi Arayiizii

Envanter yoneticisinin beklentileri 5 Ocak 2020’de alinmistir. Bu beklentiler 6 Ocak-
19 Ocak 2020 aras1 satis sezonu ig¢indir. Beklentiler Cizelge 4.1°de sunulmistur.
Uriinler hakkindaki diger bilgiler Cizelge 4.2 dedir.

Cizelge 4.1 : Envanter Y 0neticisinin Beklentileri

Minimum Talep ~ Maksimum Talep

Sirt Cantasi 1 300
Messenger Canta 1 250
El Cantas1 1 150

Cizelge 4.2 : Uriin Bilgileri

Ambar Seviyesi=300 1 2 3
P 160 110 100
S 0.3 0.3 0.3
m 0.3 0.3 0.3
b 0.2 0.2 0.2
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4.4  Sonuclar

Gergek stokastik talep, gelistirilmis SPEA2 algoritmasimin buldugu talep ve
kullanicinin  algoritma yardimi olmadan tahmin ettigi talep Cizelge 4.3’de

goriilmektedir.

Cizelge 4.3 : Gergek Sonuglarin, Gelistirilmis SPEA2 Yardimiyla veya Yardimi
Olmadan Elde Edilen Talep Tahminleriyle Karsilastirilmasi

o Optimize
Optimize
Gergek Talep ) Olmayan
Tahmin )
Tahmin
Sirt
42 38 50
Cantasi
Messenger
21 23 25
Canta
El Cantast 73 84 50

Gelistirilmis SPEA2 ile elde edilen kar ve gelistirilmis SPEA2 olmadan elde edilmis
olacak kar Cizelge 4.4’de karsilastirilmastir.

Cizelge 4.4 : Kar Miktarlarinin Karsilagtirmasi

Toplam Kar
Optimize Edilmeyen Envanter 4675 TL
Optimize Edilen Envanter 6993 TL

Gelistirilmis SPEA2 algoritmasinin kullanilmasiyla isletme 6993 TL kar etmistir. Eger
gelistirilmis SPEA2 algoritmas: kullanilmasaydi isletme 4675 TL kar edecekti. Yani
bu optimizasyon yontemin kullanarak isletme optimizasyon yapmadigi durumdan
%49.583 daha fazla kar etmistir. Bu giiniimiiz ticaret sartlarina gore ¢ok biiyiik bir
orandir. Buradan envanter optimizasyonunun ne kadar 6nemli odugu goriilmektedir.
Bu deneyin uygulandigi isletmenin orta boy bir isletme olmas1 da dikkate deger ayr1
bir konudur. Buradan anlasilan, isletme ne boyutta olursa olsun envanteri oldugu

slirece optimizasyon yontemleri ile kar edebilecegidir.
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Ayrica kodlanan envanter uygulamasmin calistirilmast igin, bir ¢ok yapay zeka
uygulamasinda da oldugu i¢in 6zellestirilmis ve gii¢lii bir donanim sistemine ihtiyag
duyulmamaktadir. Envanter uygulamasi Intel 15-5200u islemcisi, 16 GB RAM’i ve
512GB SSD’si olan bir diziistii bilgisayarda calistirilmistir. Calisma siiresi 42 saniye
stirmiistiir. Yani orta segmentte bir bilgisayar ile envanter yoneticisinin islerini
aksatmayacag1 bir zaman siiresinde envanter uygulamasi sonuca ulagmistir. Bu sonuca
ulagsmak i¢in firma gerekse donanimsal olarak gerekse zaman olarak dikkate
alinmayacak kadar az harcama yapmuistir. Bu sebeplerden dolay1 uygulamanin yaygin

olarak kullanilabilmesinin Onii agiktir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1 Sonug¢

Bu c¢alisma, en basarili metasezgisel algoritmalar olan evrimsel algoritmalar {izerine
olmustur. Calismanin ilk béliimiinde daha sonraki boliimlere konu olacak algoritmanin
secimi yapilmistir. Bu se¢im deneysel bir karsilastirma ile gerceklestrilmistir.
Karsilastrima sonucu envanter optimizasyonu i¢in en iyi se¢imin SPEA2 oldugu
gorilmiustir.

Sonraki bdliimde, basarisi kanitlanmis olan bu algoritma envanter optimizasyonu i¢in
daha da gelistirilmistir. Karsilastirma amaciyla SPEA2’nin en yakin rakibi olan
NSGA-II algoritmasina da benzer gelistirmeler yapilmistir. SPEA2’ye getririlen
yeniliklerin basarili oldugunu kanitlamak amaciyla, bu algoritma gelistirilmis NSGA-
I, SPEA2, NSGA-II ve bir pargacik siirli algoritmasiyla karsilagtirilmistir.
Karsilastirma {i¢ adet gilivenilir test problemi ve biri ¢ok digeri tek iiriinlii olan iki
envater modeli ¢oziimiindeki performanslari iizerinden yapilmistir. Test problemleri
gercekte karsilasilacak probleme benzer secilmistir. Performans 6l¢iim metrikleri de
en kapsamli bigimde secilmistir. Biitiin problemlerin her versiyonunda her performans
metrigi i¢in gelistirilmis SPEA2 algoritmasi daha iyi performans gdstermistir.
Basaris1 kanitlanan gelistirilmis SPEA2 algoritmast bu tez caligmasinin en son
boliimiinde gergek bir probleme uygulanmistir. Uygulanan problem onceki
boliimlerde ¢oziilen problemlere benzemektedir. Problemin iki amag fonksiyonu kar1
ve servis seviyesini maksimize etmektir. Depo alaninda kisitlama vardir ve siparis
miktar1 karar degiskenidir. Yapilan deney sonunda probleme konu olan igletme biiyiik
bir oranda kazang¢ saglamistir.

Biitin bu deneyler evrimsel algoritmalarin, Ozellikle gelistirilmis SPEA2
algoritmasinin ¢ok az bir zaman ve donanim gereksinimiyle isletmelerin 6nemli
finansal kazang elde etmesini saglayacaklarini kanitlamigtir. Bu sebepten dolay:
envanter optimizasyonu olmayan her isletmenin evrimsel algoritmalarla yapilan

envanter optimizasyon uygulamalarindan yararlanmalar1 gerekmektedir.
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5.2 Oneriler

Hem teoride hem de pratik birbirilerinden ¢ok farkli envanter modeli bulunmaktadir.
Her isletmenin ihtiyacina gore farkli amaglari, kisitlamalar1 ve karar degiskenleri
olabilir. Optimizasyon algoritmlart her problem modelinde farkli performans
gostermektedir. Bu sebeple tek bir algoritma en iyi algoritma ilan edilemez. Yani farkli
modeller i¢in farkli algoritmalar test edilebilir. Test edilecek algoritmalar segilirken
once gergek probleme benzeyen test problemleri {izerinde denenmelidirler. Yine de
evrimsel algoritmalar ve Ozellikle SPEA ile NSGA ailesine ait algoritmalar ¢ogu
problemde iyi performans gostermektedirler.

Optimizasyon algoritmalarinin envanter problemi disinda da bir¢cok uygulama alani
vardir. Oncelikle her tiir yon eylem arastirmasinda optimizasyon algoritmalarindan
faydalanilabilir. Tedarik zincirinin diger halkalarinda da optimizasyon algoritmalari
kullanilabilir. Sistem ve ag alanlarinda anahtarlama, yonlendirici ayarlar1 gibi
alanlarda optimizasyon algoritmalarina basvurulabilir. Insansiz hava ve kara araglari
filo yonetimi optimizasyon algoritmalarinin kullanilabilecegi baska bir alandir.
Optimizasyon algoritmalarindan yapay zeka alaninda da faydalanilmaktadir. Ozellik
ve sema se¢imi buna Ornektir.

Biitiin bunlar gézoniine alindiginda gelistirilmis SPEA2 basta olmak tizere evrimsel
algoritmalarin kullanim alanlar1 ve popiilaritesinin artacagi agikca goriilmektedir.
Varolan evrimsel algoritmalarinin gelismeye acik olmasi ayr1 bir avantajdir. Diisiik
maliyetle yiiksek getiri saglamalar1 ve kolay implementasyonlar1 zaten kullanimi

yaygin olan evrimsel algoritmalarin hizla daha da yayilmasini saglayacaktir.
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EKLER

EK A: MOEA Kiitiiphanesinde Yer Alan SPEA2 Kaynak Kodu
EK B: MOEA Kiitiiphanesinde Yer Alan NSGA-1l Kaynak Kodu
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EKA:
public class SPEA2 extends AbstractEvolutionaryAlgorithm {

/**
* The selection operator.
*/

private final Selection selection;

/**
* The variation operator.
*/

private final Variation variation;

/**

* The number of offspring.

*/

private final int numberOfOffspring;

[H*
* Strength-based fitness evaluator.

*/

protected final StrengthFitnessEvaluator fitnessEvaluator;

/**
* Compares solutions based on strength.
*/

protected final FitnessComparator fitnessComparator;

/**

* Constructs a new instance of SPEA2.

*

* @param problem the problem
* @param initialization the initialization procedure

* @param variation the variation operator
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* @param numberOfOffspring the number of offspring generated each
iteration
* @param k niching parameter specifying that crowding is computed using
* the {@code k}-th nearest neighbor, recommend {@code k=1}
*/
public SPEA2(Problem problem, Initialization initialization,
Variation variation, int numberOfOffspring, int k) {
super(problem, new Population(), null, initialization);
this.variation = variation;

this.numberOfOffspring = numberOfOffspring;

fitnessEvaluator = new StrengthFitnessEvaluator(k);
fitnessComparator = new
FitnessComparator(fitnessEvaluator.areLargerVValuesPreferred());

selection = new TournamentSelection(fitnessComparator);

@Override
protected void initialize() {

super.initialize();

fitnessEvaluator.evaluate(population);

@Override

protected void iterate() {
// mating and selection to generate offspring
Population offspring = new Population();

int populationSize = population.size();

while (offspring.size() < numberOfOffspring) {
Solution[] parents = selection.select(variation.getArity(),
population);

Solution[] children = variation.evolve(parents);
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offspring.addAll(children);

I evaluate the offspring
evaluateAll(offspring);

/I evaluate the fitness of the population and offspring
offspring.addAll(population);
fitnessEvaluator.evaluate(offspring);

/Il perform environmental selection to downselect the next population
population.clear();
population.addAll(truncate(offspring, populationSize));

[Hx
* Returns the population of solutions that survive to the next generation.
*

* @param offspring all offspring solutions

* @param size the number of solutions to retain

* @return the population of solutions that survive to the next generation
*/

protected Population truncate(Population offspring, int size) {

Population survivors = new Population();

/I add all non-dominated solutions with a fitness < 1

Iterator<Solution> iterator = offspring.iterator();

while (iterator.hasNext()) {
Solution solution = iterator.next();
double fitness = (Double)solution.getAttribute(
FitnessEvaluator.FITNESS ATTRIBUTE);
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if (fitness < 1.0) {
survivors.add(solution);

iterator.remove();

if (survivors.size() < size) {
/I fill remaining spaces with dominated solutions

offspring.sort(fitnessComparator);

while (survivors.size() < size) {
survivors.add(offspring.get(0));
offspring.remove(0);

b

} else if (survivors.size() > size) {
// some of the survivors must be truncated
MutableDistanceMap map =
MutableDistanceMap(computeDistanceMatrix(survivors));

while (survivors.size() > size) {

int index = map.findMostCrowdedPoint();

map.removePoint(index);

survivors.remove(index);

return survivors;

/**

new

* Computes the distance matrix containing the pair-wise distances between

* solutions in objective space. The diagonal will contain all O's.

*
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* @param population the population of solutions

* @return the distance matrix

*/

protected double[][] computeDistanceMatrix(Population population) {
double[][] distances = new

double[population.size()][population.size()];

for (inti = 0; i < population.size(); i++) {
distances[i][i] = 0.0;

for (int j = i+1; j < population.size(); j++) {
distances[i][j] = distances][j][i] =

IndicatorUtils.euclideanDistance(problem,
population.get(i),
population.get(j));

return distances;

/**

* Mapping of pair-wise distances between points. This mapping is mutable,
* allowing points to be removed.

*/

public static class MutableDistanceMap {

/**

* The internal mapping of distances.

*/

private List<List<Pair<Integer, Double>>> distanceMatrix;
/**
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* Constructs a new mapping of pair-wise distances between points.

*

* @param rawDistanceMatrix the distance matrix

*/

public MutableDistanceMap(double[][] rawDistanceMatrix) {
super();
initialize(rawDistanceMatrix);

¥

/**

* Initializes the internal data structures.

*

* @param rawDistanceMatrix the distance matrix

*/

protected void initialize(double[][] rawDistanceMatrix) {
distanceMatrix = new  LinkedList<List<Pair<Integer,

Double>>>();

for (int i = 0; i < rawDistanceMatrix.length; i++) {
List<Pair<Integer, Double>> distances = new

LinkedList<Pair<Integer, Double>>();

for (int j = 0; j < rawDistanceMatrix[i].length; j++) {
if (i 1=]) {
distances.add(new Pair<integer,

Double>(j, rawDistanceMatrix[i][j]));
}

Collections.sort(distances, new

Comparator<Pair<Integer, Double>>() {

@Override
public int compare(Pair<Integer, Double> 01,
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Pair<integer, Double> 02) {

return Double.compare(ol.getSecond(),

02.getSecond());
}
b
distanceMatrix.add(distances);
¥
¥
/**

* Returns the most crowded point according to SPEA2's truncation
* strategy. The most crowded point is the point with the smallest
* distance to its nearest neighbor. Ties are broken by looking at
* the next nearest neighbor repeatedly until a difference is found.
*
* @return the index of the most crowded point
*/
public int findMostCrowdedPoint() {
double minimumDistance = Double.POSITIVE_INFINITY;

int minimumindex = -1;

for (int i = 0; i < distanceMatrix.size(); i++) {

List<Pair<Integer, Double>> distances
distanceMatrix.get(i);
Pair<Integer, Double> point = distances.get(0);

if (point.getSecond() < minimumDistance) {
minimumDistance = point.getSecond();
minimumIndex = i;

} else if (point.getSecond() == minimumDistance) {

for (int k = 0; k < distances.size(); k++) {
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double kdistl =
distances.get(k).getSecond();
double kdist2 =

distanceMatrix.get(minimumIndex).get(k).getSecond();

if (kdistl < kdist2) {
minimumindex = i;
break;

} else if (kdist2 < kdist1) {
break;

return minimumIindex;

/**

* Removes the point with the given index.

*

* @param index the index to remove
*/
public void removePoint(int index) {

distanceMatrix.remove(index);

for (List<Pair<Integer, Double>> distances : distanceMatrix) {
Listlterator<Pair<Integer, Double>> iterator =

distances.listlterator();

while (iterator.hasNext()) {

Pair<Integer, Double> point = iterator.next();

if (point.getFirst() == index) {
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iterator.remove();
} else if (point.getFirst() > index) {
// decrement the index so it stays aligned

with the
/] index in distanceMatrix

iterator.set(new Pair<Integer, Double>(
point.getFirst()-1,

point.getSecond()));

/**

* Fitness evaluator for the strength measure with crowding-based niching.
*/

public class StrengthFitnessEvaluator implements FitnessEvaluator {

/**

* Crowding is based on the distance to the {@code k}-th nearest
* neighbor.

*/

private final int k;

/**

* Pareto dominance comparator.

*/

private final DominanceComparator comparator;

/**
* Constructs a new fitness evaluator for computing the strength

* measure with crowding-based niching.
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*

* @param k crowding is based on the distance to the {@code k}-th
* nearest neighbor

*/

public StrengthFitnessEvaluator(int k) {

super();
this.k = k;

comparator = new ParetoDominanceComparator();

@Override
public void evaluate(Population population) {
int[] strength = new int[population.size()];

double[] fitness = new double[population.size()];

/Il count the number of individuals each solution dominates
for (inti = 0; i < population.size()-1; i++) {
for (int j = i+1; j < population.size(); j++) {
int comparison =
comparator.compare(population.get(i),
population.get(j));

if (comparison < 0) {
strength[i]++;

} else if (comparison > 0) {
strength[j]++;

/I the raw fitness is the sum of the dominance counts (strength)
/I of all dominated solutions

for (inti =0; i < population.size()-1; i++) {
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for (int j = i+1; j < population.size(); j++) {
int comparison =
comparator.compare(population.get(i),

population.get()));

if (comparison < 0) {
fitness[j] += strength[i];
} else if (comparison > 0) {

fitness[i] += strength[j];

// add density to the fitness
double[][] distances = computeDistanceMatrix(population);

KthSelector selector = new KthSelector();

for (int i = 0; i < population.size(); i++) {
double kdist = selector.select(distances][i], null, k);
fitness[i] += 1.0 / (kdist + 2.0);

/1 assign fitness attribute to solutions
for (int i = 0; i < population.size(); i++) {
population.get(i).setAttribute(FITNESS _ATTRIBUTE,
fitness[i]);

@Override
public boolean areLargerValuesPreferred() {

return false;
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EK B:

public class NSGAII extends AbstractEvolutionaryAlgorithm implements
EpsilonBoxEvolutionaryAlgorithm {

/**

* The selection operator. If {@code null}, this algorithm uses binary

* tournament selection without replacement, replicating the behavior of the
* original NSGA-II implementation.

*/

private final Selection selection;

/**

* The variation operator.
*/

private final Variation variation;

/**

* Constructs the NSGA-II algorithm with the specified components.
*
* @param problem the problem being solved
* @param population the population used to store solutions
* @param archive the archive used to store the result; can be {@code null}
* @param selection the selection operator
* @param variation the variation operator
* @param initialization the initialization method
*/
public ~ NSGAII(Problem  problem,  NondominatedSortingPopulation
population,
EpsilonBoxDominanceArchive archive, Selection selection,
Variation variation, Initialization initialization) {
super(problem, population, archive, initialization);
this.selection = selection;

this.variation = variation;
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@Override

public void iterate() {
NondominatedSortingPopulation population = getPopulation();
EpsilonBoxDominanceArchive archive = getArchive();
Population offspring = new Population();

int populationSize = population.size();
if (selection == null) {
/I recreate the original NSGA-II implementation using binary

// tournament selection without replacement; this version works

// maintaining a pool of candidate parents.

LinkedList<Solution> pool = new LinkedList<Solution>();

DominanceComparator comparator = new

ChainedComparator(

new ParetoDominanceComparator(),

new CrowdingComparator());

while (offspring.size() < populationSize) {
I/ ensure the pool has enough solutions

while (pool.size() < 2*variation.getArity()) {

List<Solution>  poolAdditions new

ArrayList<Solution>();

for (Solution solution : population) {

poolAdditions.add(solution);

PRNG.shuffle(poolAdditions);
pool.addAll(poolAdditions);
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/I select the parents using a binary tournament

Solution[] parents = new Solution[variation.getArity()];

for (inti = 0; 1 < parents.length; i++) {
parents[i] =
TournamentSelection.binaryTournament(
pool.removeFirst(),
pool.removeFirst(),
comparator);

/I evolve the children
offspring.addAll(variation.evolve(parents));
¥
}else {

/I run NSGA-II using selection with replacement; this version
allows
I using custom selection operators
while (offspring.size() < populationSize) {
Solution[] parents =
selection.select(variation.getArity(),

population);

offspring.addAll(variation.evolve(parents));

evaluateAll(offspring);

if (archive !=null) {

archive.addAll(offspring);
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population.addAll(offspring);
population.truncate(populationSize);

@Override
public EpsilonBoxDominanceArchive getArchive() {

return (EpsilonBoxDominanceArchive)super.getArchive();

@Override
public NondominatedSortingPopulation getPopulation() {

return (NondominatedSortingPopulation)super.getPopulation();
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