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Keywords

Bu c¢alismada, esitlik¢i kaygilarin oldugu kaynak dagitimi problemi i¢in kullanilabilecek, ¢ok
amacli matematiksel modelleme yaklasimi gelistirilmistir. Karar vericinin esitlik¢i tercih
iliskisine sahip oldugu varsayilmis ve esitlik¢i Pareto ¢oziimler bulunmasi amaglanmigtir.
Esitlik¢i Pareto ¢6ziim kiimesinin bulunmasi igin, problemdeki esitlik¢i kaygilar1 g6zoniine
alarak tasarlanmus, esitlik¢i Pareto ¢oziimler vermeyecek durum vektorlerini alt ve st sinirlar
kullanarak eleyen, bir dinamik programlama algoritmasi onerilmistir. Bu algoritmada, yazinda
Onerilen alt smirlara ek olarak yeni bir alt smir mekanizmasi kullanilmis ve etkililigi
gosterilmigtir. Dinamik programlama algoritmasi, epsilon kisit yontemi ile iki amach
problemler icin karsilagtirilmistir. Ayrica, li¢ amagli problemler igin epsilon kisit yontemi
sonuglar1 verilmistir.

Multiobjective Knapsack Problem with Equity Concerns
Abstract

Multi-objective knapsack
problem

Equitable preferences
Equitable efficiency
Dynamic programming

In this paper, a multi-objective mathematical modeling approach has been developed for
resource distribution problem which has equity concerns. We assume that the preference model
of the decision maker satisfies properties related to inequity-aversion, hence we focus on
finding nondominated solutions in line with the properties of inequity-averse preferences,
namely the equitably efficient solutions. We propose a dynamic programming (DP) based
algorithm, which exploits different lower and upper bounds to eliminate partial solutions that
will not lead to equitably efficient solutions. In addition to the lower bounds previously
discussed in the literature, we define a new lower bound and demonstrate its effectiveness. We
perform experiments to show and discuss the performances of the DP algorithm and another
well-known exact approach, the epsilon constraint method, for bi-objective settings. We also

Epsilon-constraint

provide results of the epsilon constraint method for three-objective settings.
approach

1. GIRIS INTRODUCTION)

Giinlik hayatta karsilagilan pek cok kaynak dagitimi probleminde, karar vericilerin kaynaklar1 alicilar
arasinda esitlik gozeterek dagitmasi istenmektedir. Ozellikle son yillarda yéneylem arastirmasi yazininda,
gesitli problemler ele alimirken esitlik kaygilar1 da goézoniinde bulundurulmaya baslanmistir. Bunun
sebebi, giinliik hayatta bu tip kararlarin sadece verimliligi ya da toplam fayday1 engoklayan ¢oziimii
secerek alinmadigimin goézlenmis olmasidir. Sistemde bulunan alicilar (6rnegin bir kurumun hizmet
verdigi misteriler, bir firmada bulunan ¢esitli departmanlar, bir iilkenin farkli cografi bolgelerinde
yasayan insanlar) arasinda esitlik gozetmeden bulunan ¢oziimler, ¢ogu durumda, paydaslarca
reddedilmekte ve uygulanmamaktadir.

Bu problemlere tipik bir 6rnek, farkli kategorilere ayrilabilen bir grup projeden, belirli bir biitce dahilinde,
hangilerinin desteklenecegine karar verme, yani proje secimi (fonlama) problemleridir. Bu durumlarda
karar vericiler, segilecek proje portfoyiinii belirlerken, farkli kategorilere miimkiin oldugunca esit kaynak
ayirmaya, ya da portfoyiin farkli kategorilerdeki faydalarini esitlemeye ¢alisacak sekilde karar vermeye
calisabilirler. Bu kategoriler, bir organizasyon igindeki farkli departmanlari, farkli sektorleri ya da farkli
teknoloji alanlarini temsil edebilir.
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Proje fonlama problemleri yoneylem aragtirmasi literatiiriindeki bilinen problemlerden biri olan Sirt
Cantas1 Problemi (Knapsack Problem) seklinde modellenebilir. Eger fonlama karar1 0-1 seklindeyse yani
projelerin kismi fonlanmasi miimkiin degilse bu problem kesikli sirt ¢antas1 problemi, projelerin kismi
olarak fonlanmasi miimkiinse (6rnegin, projenin talep ettigi kaynagin %75’ini karsilamak), problem
siirekli sirt ¢antasi problemidir. Bu ¢aligmada ele alinan problem bir kesikli sirt ¢antasi problemidir.

Bu tip problemleri ¢6zmek i¢in literatiirde genellike toplam faydayi encoklayan (ya da bazi durumlarda
maliyeti enazlayan) modeller ele alinmis, yukarida bahsedilen tiirde bir denge kriteri ¢ogu zaman gdzard
edilmistir. Ancak, gercek hayatta karar vericilerin kaynak dagiliminda en sik gézoniinde bulundurdugu
kriterlerden biri de denge goézetmedir [8]. Bu iki kriter (toplam fayda ve denge) arasinda ¢ogu zaman bir
Odiinlesme vardir. Yani toplam fayday1 engoklayan portfy dengesiz bir kaynak ya da fayda dagilimina
yolacabilir. Ote yandan dengeyi encoklayan, biitiin kategorilerin esit miktarda kaynakla ya da esit
miktarda fayda gozlemlenecek sekilde fonlandigi bir portfoy, toplam faydayi encoklayan portfoy
olmayabilir. Burada karar verici, dengeli bir kaynak dagilimi isteyebilecegi gibi, sadece faydaya
odaklanip dengeli bir fayda dagilimi da amaglayabilir.

Bu caligmada, bu tip kaynak dagitimi problemlerinde denge ve toplam fayda kriterlerini ayn1 zamanda
gbzoniline alan, ¢cok amagli matematiksel modelleme ve optimizasyon tabanli bir karar destek sistemi
gelistirilmistir. Problem her bir kategoride gézlenmesi beklenen toplam fayday: (ya da istenirse her bir
kategoriye ayrilan kaynagi) en ¢oklayan ¢cok amagli bir model kullanilarak modellenmistir, yani her amag
fonksiyonu bir kategoride gozlenecek faydayi en ¢oklamaktadir.

2. PROBLEM TANIMI VE ILGILI LITERATUR (PROBLEM DEFINITION AND
LITERATURE REVIEW)

Bu c¢alismada kesikli sirt ¢antasi problemlerinde hem toplam fayda kriterini gézetecek hem de gesitli
kategorilerde elde edilen fayday1 dengeli sekilde dagitacak ¢ok amagli optimizasyona dayali bir ¢6ziim
yontemi gelistirilmistir. Ele alinan problem 6zel bir kesikli sirt ¢antas1 problemidir. Bu nedenle, literatiir
taramasi, iica ana baslik altinda tartisilacaktir: ilk olarak klasik (esitlik¢i kaygilarin olmadigi, sadece
toplam fayday1 engoklayan) sirt ¢antasi problemlerinden bahsedilecek, sonrasinda ¢ok amacl kesikli sirt
cantas1 konusunda yapilan calismalar tartigilacak ve en sonunda bu caligmada ele alinan esitlikgi sirt
¢antas1 problemi tanitilacaktir.

2.1. Klasik kesikli sirt cantasi problemleri ve uygulama alanlar:
Sirt cantas1 problemi, yoneylem aragtirmasi literatiiriinde en ¢ok ele alinan problemlerden biridir. Klasik
kesikli sirt ¢antas1 problemi, degerleri ve agirliklar1 verilmis olan n tane parcadan hangilerinin sonlu
kapasiteli bir sirt ¢antasina alinacagina karar verir. Amag, verilen toplam kapasiteyi agsmadan alinan
parcalarin toplam degerini engoklamaktir. Matematiksel modeli asagidaki gibidir. (Pargalar 1den n’ye
kadar numaralandirilmistir).

Maxzn: V. X;

i=1
n
sty cx <B
i=1

x, € {01}

Modelde x; degiskeninin degeri bir ¢6ziimde i parg¢asinin alinip alinmadigin1 gésterir. v; ve ¢; degerleri
modelin parametreleri olup, sirasiyla i numarali par¢anin degerini ve agirligini, B parametresi ise toplam
kapasiteyi gostermektedir.

Klasik kesikli sirt ¢antasit probleminin bir ¢ok uygulama alan1 mevcuttur. Bunlardan bazilari, yatirim
biitcelemesi, kargo yiikleme ve kesme problemleridir ([8], [14]). Bu ¢alismada ele alinan proje, portfoy
secme problemi bir sirt ¢antas1 problemidir. Hep parga bir projedir ve karar, biitce dahilinde hangi
projelerin fonlanacagidir.
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2.2. Cok amach kesikli sirt cantasi problemi ve ¢6ziim yontemleri

Model 1’de goriildigii tizere klasik kesikli sirt ¢antasi problemi her projenin tek tip bir deger getirdigini
varsayar. Bu problemin ¢ok amacli olarak genellenmesi asagidaki modeli verir ([2], [4], [9]).

n
Max z, = Y vix,

i=1

n

Z, :Zvipxi

i=1
n
sty cx <B
i=1

x, € {01}

Bu problemde bir projenin degeri ya da faydasi tek bir boyut yerine birden fazla boyutta Sl¢iliir, bu
nedenle bir skalar yerine bir vektor ile gosterilir. Her projenin fonlanmasi halinde j amag fonksiyonuna
katkis1 v{ ile gosterilir. Diger parametre ve degisken tanimlart model 1 ile aynidur.

Yukardaki problemin ¢oziimiinden kasit Pareto ¢oziim kiimesinin bulunmasidir. Tek amagli 0-1 sirt
cantast problemi NP-tam karakterlidir, yani karar problemi NP-tam, eniyileme problemi NP-zordur.
Benzer sekilde, ¢ok amagli versiyonunda Pareto ¢oztimleri bulmak da NP-tam karakterlidir [4].

Bu model, literatiirde tek amagli modele gore daha az calisilmigtir ve ele alinan modellerin ¢ogu iki
kriterlidir. Bu modelin ¢6ziimii (Pareto ¢6ziim kiimesinin bulunmasi) i¢in dal-sinir1 algoritmalart ([17]),
etiketleme algoritmalari [3], epsilon-kisit yontemi [12], [13] ve dinamik programlama (DP) algoritmalari
([2], [5], [16]) gibi kesin ¢oziim yontemleri onerilmistir.

Klamroth ve Wiecek [9] ¢ok amagli tam sayili sirt ¢antasi modeline uygulanabilecek bazi dinamik
programlama yontemlerini (ilgili asama ve durum tamimlari ve yineleme formiilleri ile birlikte)
Ozetledikleri calismalarinda 0-1 sirt gantasi problemini tamsayili sirt ¢antasi probleminin bir uzantisi
olarak ele almis ve tam say1 problemi i¢in gelistirilen DP algoritmasi tanimlarinin bu problem i¢in adapte
edilebilecegini belirtmislerdir. Ancak bu ¢alismalarinda sadece teorik bir tartisma yaparak asama ve
durum tanimlarini vermisler, herhangi bir karsilastirmali deneysel sonug vermemislerdir.

Bazgan vd. [2] yeni bir DP algoritmasi gelistirerek yontemlerini daha dnce Onerilen kesin ¢oziim
yontemleri ile deneysel olarak karsilastirmislar ve algoritmalarinin, o giine dek bilinen en verimli kesin
¢Oziim yontemi olan etiketleme algoritmasindan ([3]) ve epsilon-kisit yonteminden daha hizli galistigini
gostermislerdir. Bu nedenle bu ¢aligmada Bazgan vd. tarafindan Onerilen asama ve durum tanimlar
kullanmis ve algoritmalari esitlik¢i ¢oziimler {iretecek sekilde degistirilmistir. Tabii ki bu durum {ist ve alt
sinir (upper and lower bounds) tanimlarmin ve kullandiklar filtreleme (kismi ¢éziim/durum eleme)
mekanizmalarinin degismesini gerektirmektedir. Bu konu 3. béliimde ayrintili olarak ele alinacaktir.

2.3. Esitlikei cok amach sirt cantasi problemleri, uygulama alanlari ve ¢6ziim yontemleri
Kaynak dagitimi problemlerinin ¢ogunda karar vericiler, verimliligin yanisira denge kaygilar1 da
gozetmektedir [7]. Bu ¢alismada da, karar vericinin fayday: esitlik¢i sekilde dagitmak istedigi ve her
projenin talep ettigi kaynak miktarinin ve proje gerceklesirse olusacak faydanin bilindigi
varsayilmaktadir.

Esitlik¢i kaynak dagitimi problemi asagidaki ¢ok amagli kesikli sirt ¢antast modeli kullanilarak
modellenebilir.
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Model1l

n
Max z, = > VX,

i=1

n
Max z, = ) vix;

i=1

n
_ p
Max z, = Zv. X.

1 1
i=1
n
sty ¢ <B
i=1

X, € {0,1}

Bu problem n adet projeden, varolan biitgeyi (B) ge¢meyecek sekilde hangilerine kaynak verilecegine
karar verir. ¢; degiskeni i nolu projenin kullanacagi kaynak miktarini, V'ise i nolu projenin j

kategorisinde saglayacag: fayday1 gosterir. Eger projeler tek bir kategoriye aitse, tek bir kategoride fayda
saglarlar ve j kategorisine ait bir proje icin fayda vektorii (0,0,..., v/,...,0) seklindedir.

Bu model, boliim 2.2. de verilen model ile tamamen aynidir ancak Model 1’in ¢oziimiinden kasit, Pareto
¢Oziim kiimesi yerine esitlikgi Pareto kiimesinin bulunmasidir. Problemlerin farki asagida
detaylandirilmistir.

Model 1’de her bir amag fonksiyonu bir kategoriye saglanan faydayi engoklar. Klasik ¢ok amagl kesikli
sirt cantasi probleminden bir farki her amag¢ fonsiyonunun skalasinin ayni olmasidir. Klasik bir ¢ok
amaglh problemde, kullanilan kriterler (amaglar) genellikle birbirinden farkli skalalarda ol¢iiliirler.
Ornegin iki kriterli (fiyat ve yakit tiiketimi) bir araba alim karar problemi diisiinelim. Bir alternatif (300
000 lira, 5.6 I/’km) seklinde gosterilebilir. Esitlik¢i ¢ok amagli sirt gantasi probleminde ise kriterlerin hepsi
tek tiptir ve ayni skalada oOlgiilebilir.

Problemin yazindaki klasik ¢ok amagli problemlerden bir diger farki da, tercih iliskisinin simetri
ozelligidir, yani iki kategori arasinda ayrim yapmayan bir karar verici i¢in (3, 5) vektori ile (5, 3) aym
derecede iyidir. Yazinda, esitlik¢i kaygilarin oldugu durumlarda odaklanilmasi gereken ¢6ziim kiimesinin
esitlik¢i Pareto kiimesi ad1 verilen bir ¢oziim kiimesi olmasi gerektigi belirtilmektedir ([6], [10]) .

Dolayisiyla, esitlikei kesikli sirt ¢antasi problemi, olusturulan matematiksel modele klasik Pareto
¢Oziimler yerine esitlik¢i Pareto ¢oziimler bulmay1 amaglar. Esitlik¢i Pareto ¢oziim kavrami asagida bir
ornekle anlatilmaktadir.

Diyelim ki halk saghig iyilestirme projelerinin hangilerine kaynak ayrilacagina karar veren bir karar
vericimiz var. Karar verici, toplumun, c¢ocuk, geng¢-yetiskin ve yasli kesimlerine fayda getirmesi
diistiniilen 10 farkli proje 6nerisi degerlendiriliyor olsun. Bu projelerin talep ettikleri kaynak (maliyet) ve
fayda miktarlarinin Tablo 1°de goriildiigii gibi ve toplam biitcenin 135 birim oldugunu varsayalim.

Tablo 1. Ornek problem verileri

proje | e | Gt | G etk | vt
1 10 30 - -
2 30 50 - -
3 25 - 60 -
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4 60 - 95 -

5 40 - 80

6 20 - 30
7 15 - 45

Bu durumda olurlu bir ¢6ziim 170 birim fayda saglayan (1,1,1,0,0,1,0) dir. Bu ¢6ziimiin ¢ocuk, geng-
yetiskin ve yasli segmentlerine sagladig1 toplam fayda sirastyla 80, 60 ve 30 birimdir yani fayda dagilim
vektorii (80,60,30) dur. Bagka bir olurlu ¢6ziim (0,1,0,0,1,1,0) dir ve bu ¢oziime karsilik gelen toplam
fayda 160 birim ve fayda dagilim vektorii (50,80,30) tir. Bu iki vektdr birbirine klasik anlamda baskin
degildir ancak eger toplum gruplar1 arasinda fark gdzetilmiyorsa, Oneimli olan dagitimin nasil
yapildigiysa, birinci dagitim ikinciye esitlik¢i baskindir. Dagitim vektorleri siralanmis hale getirilirse,
((30,50,80) ve (30,60,80)) bu baskinlik daha kolay goriiliir. Baska iki alternatifi ele alalim: (80,140,30)
ve (80,95,75). Bu iki dagitimin toplamda dagittig1 miktar aynidir. Ancak ikinci dagitim, birinci dagitimda,
gbrece iyi olan bir gruptan bir miktar faydanin gorece kotii durumda olan bir gruba tasinmasiyla elde
edilmistir, dolayisiyla birinciye esitlik¢i baskindir.

Simdi de swrasiyla (1,1,1,0,1,1,0) ve (1,1,1,0,0,1,1) ¢oziimlerini diistinelim. Hgili dagitim vektorleri
(80,140, 30) ve (80, 60, 75) dir. Birinci ¢oziim toplam fayda konusunda daha iyidir ancak bu ¢oziimde
yaslt kategorisi diger iki kategoriye gore ¢ok daha az fayda elde etmektedir ve bu durum esitsizlik
dogurmaktadir. ikinci ¢dziim ise toplam fayda konusunda daha kétiidiir, ancak ii¢ kategoriye birbirine
yakin derecede fayda saglayacagi icin esitlik acisindan daha iyidir. Bu durumda bu iki ¢éziimden biri
digerinden daha “iyi” degildir, yani biri digerine baskin degildir ve ikisi de esitlik¢i Pareto ¢oziimdiir.
Tercih, karar verici tarafindan yapilacaktir ve farkli rasyonel karar vericiler farkli tercihler yapabilir. Bu
calismada amag esitlikci Pareto ¢oziim kiimesinin bulunmasidir. Asagida esitlik¢i Pareto ¢oziimlerin
tanimi verilmektedir.

Esitlik¢i Pareto Coziimleri

Bu boliimde esitlik¢i Pareto ¢oziimlerin tanimi ve kullanilacak esitlikgi tercih modelinin hangi
aksiyomlara dayandigi anlatilacaktir.

Karar vericinin tercih modeli zayif tercih iliskisi (weak preference relation) T ile karakterize edilebilir
([11]). Ornegin iki alternatif x ve y’den X, y’ye zayif olarak tercih ediliyorsa bu, y T x seklinde gdsterilir.
Kesin tercih () ve farksizlik (=) iliskisi zayif tercih iliskisi kullanilarak tanimlanabilir.

Literatiirde, rasyonel bir karar vericinin tercih iligkisinin asagidaki ii¢ aksiyomu sagladigi

varsayilmaktadir. Asagidaki tanimlarda X C R™ alternatiflerin kiimesi ve X € X, X=(X1, Xa,..., Xp) tipik bir
alternatifi gostermektedir. Her alternatif p boyutlu bir vektordiir ve bizim problemimizde kaynagin p
kullanictya dagitimimi gostermektedir. Amag her kullaniciya dagitilan kaynagin ya da faydanin en
coklanmasidir yani problem, ¢ok kriterli bir problem olarak ele alinmaktadir.

1. Yansima (Reflexivity) X T X biitlin x € X i¢in
2. Gegislilik (Transitivity) yT X ve ZzT Y ise T X

3. (Kesin) Monotonluk x Tt x+e;& biitiin X X igin, €;: i. eleman1 1, diger elemanlar1 0 olan m boyutlu
vektor, & kiiglik bir say1.

Bu aksiyom diger alicilara saglanan fayda azalmamak kosuluyla bir alictya dagitilan faydanin arttig1 bir
dagitimin daha ¢ok tercih edilen bir dagitim olacagini sdylemektedir.

Bu ¢ aksiyom ¢ok kriterli karar verme literatiiriinde klasik (yani simetrik olmayan) problemlerde
rasyonel bir karar vericinin tercih iligkisi i¢in varsayilan aksiyomlardir. Eger bir tercih iliskisi bu
aksiyomlar1 sagliyorsa Bir “rasyonel tercih iligkisi”dir. Eger bir x vektorii (alternatifi) biitiin rasyonel

tercih iligkilerine gore y vektoriine tercih ediliyorsa, X, y’ye rasyonel olarak baskindir ve y T ; X seklinde
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gosterilir. Yani rasyonel baskinlik iliskisi (rational dominance) biitiin rasyonel tercih iligkilerinin kesigim
iliskisidir.

Onerilen projede ele alinan problemlerde esitlik¢i kaygilar oldugu icin yukaridaki aksiyomlara asagida
tanimlanan iki aksiyom daha eklenmektedir ([11]).

4. Simetri (Anonimlik): x = T (x), biitiin i=1,2,...,m! ve biitiin xe X igin. Burada [T (X), X vektoriiniin
permiitasyonunu gostermektedir. Bu aksiyom alicilar arasinda fark gozetilmemesini saglamaktadir. Eger

karar vericinin tercih modeli bir deger fonksiyonu u(.) ile ifade edilebiliniyorsa, bu deger fonsiyonu
simetrik olmali ve bir vektoriin biitiin permiitasyonlarina ayni degeri vermelidir.

5. Pigou Dalton Transfer Prensibi: Biitiin x € X i¢in, X; <X; ise X T x+e;€- g;€, 0<E< X; - X; i¢in. Bu prensip
gelir dagilimi esitsizligine odaklanan ekonomi literatiiriinde yaygin olarak kullanilan bir prensiptir. Bu
prensip, kisaca, biri digerinden daha ¢ok fayda alan iki alicidan gorece iyi durumda olandan biraz fayda
alip digerine aktarilarak olusturulan yeni dagitimin daha ¢ok tercih edilmesi gerektigini belirtmektedir.

Eger bir tercih iliskisi yukarida sayilan bes aksiyomu sagliyorsa Bir “esitlik¢i rasyonel tercih iligkisi”dir.
Eger bir x vektorii (alternatifi) biitiin esitlik¢ci rasyonel tercih iliskilerine gore Yy vektdriine tercih
ediliyorsa, X, y’ye esitlik¢i rasyonel olarak baskindir ve y T ¢ X seklinde gosterilir. Yani esitlik¢i (rasyonel)
baskinlik iliskisi (equitable dominance) biitiin esitlik¢i rasyonel tercih iligkilerinin kesigim iliskisidir.

Tanmm: Bir olurlu ¢6ziim, eger kendisine esitlikgi baskin bagka bir olurlu ¢6ziim yoksa esitlikgi
Paretodur.

Bu calismada karar vericinin esitlik¢i rasyonel bir tercih iligskisine sahip oldugu varsayilmistir. Ancak
esitlikei rasyonel tercih iligkileri kiimesinde hangi spesifik tercih iliskisine sahip oldugu bilinmemektedir
ve bu yonde bagka kisitlayici bir varsayim yapilmayacaktir. Dolayisiyla biitlin esitlik¢i Pareto ¢oziimler
bulunacak ve karar vericiye sunulacaktir. Esitlik¢i Pareto ¢oziimler kavrami literatiirde oldukca yeni bir
kavramdir. Esitlik¢i tercihlerin cok kriterli karar verme literatiiriinde ilk ele alan makale Kostreva ve
Ogryczak [10] tarafindan yazilmistir. Bu makalede esitlik¢i rasyonel tercih iliskisi ve esitlik¢i baskinlik
iligkisinin tanimi yapilmis ve asagidaki teorem ispatlanmustir.

k K

Teorem 1: yEe X< z {/3, < ZQ, vk =12,...p (Burada X sembolii X vektoriiniin elemanlari
i1 i1

kiiciikten biiyiige siralanmus sirali permiitasyonunu gostermektedir.)

Daha sonra Kostreva vd. [11] ¢ok amagl karar verme literatiirinde kullanilan toplama/biitiinlestirme
fonksiyonu kavraminin esitlik gézeten durumlarda hangi 6zelliklere sahip olmasi gerektigini listelemisler
ve esitlikgi bir toplama fonksiyonun Schur-konkav olmasi gerektigini belirtip kullanilabilecek
fonksiyonlara 6rnekler vermislerdir.

Bataar ve Wiecek [1], genel bir ¢cok amagli programlama modelinde esitlik¢i Pareto ¢6ziim kiimesinin
bulunmasi i¢in iki tek amacl dogrusal olmayan program kullanan iki agsamali bir yontem gelistirmislerdir.
Caligmalar1 sadece yontemin agiklamasina dayalidir ve herhangi bir deneysel sonug verilmemistir.

Ogryczak vd. [15] esitlik¢i bant genisligi dagitimi optimizasyonu problemini ele almis ve referans noktasi
yontemi ile esitlikgi ¢6ziimler bulmuslardir. Bu galismada ¢6ziimii kolaylastirmasi agisindan biitiin
kriterler yerine sinirl bir kriter kiimesi g6zoniine alinmistir.

Toplam fayday1 engoklayan ¢aligmalar oldukca ¢ok olmakla birlikte dengeyi de gozeterek ¢oziim Oneren
yaklagimlar literatiirde yenidir. Daha Once denge kriteri farkli fonksiyonlar kullanilarak matematiksel
modellerde kullanilmis ancak bu g¢alismada ele alindigi sekilde esitlik¢i ¢ok amagli sirt cantasi
problemleri igin 6zel ¢dziim yontemleri iizerinde ¢alisgilmamistir. Dinamik programlama, daha Once
klasik ¢ok amacli sirt cantasi problemlerinde Pareto ¢oziim kiimesi bulmak icin Onerilmis ancak
simetrinin oldugu durumlarda esitlik¢i Pareto ¢6ziim kiimesi bulunmasi i¢in kullanilmamaistir. Bu ¢alisma,
dinamik programlama yontemini boyle durumlar i¢in uyarlayarak kullanmasi agisindan yazina katki
saglayacaktir. Ayrica DP yontemi, baska bir ¢oziim yoOntemi olan epsilon-kisit yontemi ile
karsilastirilmakta ve sonuglar sunulmaktadir.
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3. COZUM YONTEMLERI (SOLUTION METHODS)

1. Dinamik Programlama

Dinamik programlama, literatiirde pek c¢ok optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan
yontemlerden biridir. Cogunlukla, biiyiik bir problemi kiigiik problemlere bolerek ve problemin sonundan
basma giderek ¢oziim elde eder. Dinamik programlama yonteminde problem, her asamada bir karar
verilecek sekilde asamalara boliiniir. Her asamanin durumlart vardir. Durum, herhangi bir asamadaki en
iyi kararn verebilmek icin gerekli olan bilgiyi verir. Her asamada verilen karar sonunda, mevcut
asamadaki durumdan bir sonraki asamadaki bir duruma gidilir. Mevcut durum verildiginde, kalan
asamalarin her biri i¢cin en iyi karar daha 6nceden bulunulan durumlara ya da verilen kararlara bagh
degildir. Problem durumlar1 asamalara ayrildiginda, tt+1,...,T asamalarinda kazanilan 6dil ya da
gozlenen maliyeti t+1,t+2,..., T asamalarina baglayan bir yineleme vardir.

Projede ele alinan ¢ok amacli kesikli sirt ¢antasi probleminde kullanilacak asama ve durum tanimlari
asagidaki gibidir. Problem N agsamaya boliinmistiir. Her k asamasi, her biri ilk k madde (proje) ile
olusturulabilecek olurlu ¢dziimleri gosteren durumlardan olusur. k asamasindaki (S) bir s durum vektorii
p+1 boyutlu bir vektdrdiir s=(s', ..., s°,c). §', j amag fonksiyonun degerini (j kategorisindeki toplam
fayday1) ve ¢ bu kismi ¢6ziimde simdiye kadar kullanilan toplam kaynagi gosterir. Algoritma k
asamasindaki durumlar1 agagidaki yinelemeyi kullanarak olusturur:

S, :=Dom { T,:= S, ; U(S" +V;,.., s’ +V7,c+C,): c+c, <B,seS,,}
S, =0.

Bu yineleme formiilasyonunda T, kiimesi iki kiimenin birlesiminden olusur : Birincisi daha 6nceki
asamadaki durumlar (S, ,), ikincisi ise bu durumlardaki kismi ¢oziimlere, eger olurlu ise, k maddesini

ekleyerek elde edilen yeni durumlardir. T, deki durumlardan sadece baskin olanlar k asamasini olusturur

(Dom (Ty) durumlart bu sekilde filtreleyerek baskin olanlart aldigimizi gostermektedir). s durumu
asagidaki durumlardan biri olursa baskin degildir ve elenir.

Durum eleme (filtreleme) kurallari:

N
se S, ,olsun. Eger Zci < B —cCise, yani kalan biitge geri kalan biitiin projelere yetiyorsa, olabilecek en
i=k

iyi ¢ziim bilinmektedir. S'e S, : §'= (" +Vy ..., S” + V) s’ye baskindir ve s elenir.

k<N icin, eger 3s"(s',s’,..,s")m, (s",s%,..,s?)ve c'<cise s elenir. Bu durumda s ¢dziimiinden
olusturulabilecek her olurlu tam ¢6ziim, S' dan yola ¢ikarak da olusturulabilir. s den den yola ¢ikarak
olusturulan en iyi ¢6ziim, S' ne uygulandiginda daha kotii bir ¢6ziim olusturmasi miimkiin degildir.

S i¢in bir Gist simir UB(S) ve S' i¢in de bir alt sinir LB(S") varsa ve UB(S) & . LB(S") ise s elenir.

Bu kurallardan ilk ikisi daha once iki (ve ii¢) kriterli klasik sirt ¢antasi problemleri i¢in [2] tarafindan
kullanilmistir. Ugiincii kural, yazarlarin kullandig1 iigiincii kuralin esitlikci sirt gantasi problemlerine
uyarlanmis halidir. Kural, rasyonel baskinlik yerine esitlik¢i baskinlik kullanilarak giiclendirilmistir.
Belirtmek isteriz ki her ne kadar [2]’de tanimlanan 3. kural bu sekilde gii¢lendirilmisse de, 2. kuralda
rasyonel baskinlik yerine esitlik¢i baskinlik kullanmak miimkiin degildir. Bu durum, asagida
gosterilmistir.

Not 4 Herhangi bir durum vektori S, kendisine esitlik¢i baskin olan ve su ana kadar daha az maliyete
sahip olan bir s' oldugu gosterilerek elenemez (k=N degilse).

ispat: m = 2 olsun. k (k < N ) asamasinda iki durum vektorii diisiinelim: s = (5; 8; 3)

ve ' = (6; 7; 2). se s' saglaniyor ve S' su ana kadar daha az biitce kullanmus. Varsayalim ki, bu
¢Oziimlerden elde edilebilecek tek tam ¢oziim, ikisine de fayda degerleri ve maliyeti (3,5,1) olan bir proje
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eklemekle miimkiin olsun. Bu durumda (8.5,9) ve (9.5,8) tam ¢oéziimleri elde edilecektir ve bu durumda s
den elde edilen tam ¢oziim daha iyidir (digerine esitlik¢i baskindir). Dolayisiyla S nin elenmesi yanlis
olacaktir.

Tasarlanan DP algoritmasi [2] de klasik sirt ¢antasi problemleri i¢in kullanilan algoritmanin ilgili esitlik¢i
probleme uyarlanmig halidir. Verilen her Sy, i¢in yukarida tanimlanan eleme kurallar1 kullanilarak Sy
hesaplanarak en sonunda Sy elde edilir. Algoritmanin detaylar1 Ek 1’de verilmistir.

Algoritma detaylar1 ve kurallar p=2 durumu igin agiklanmustir. Onerilen yaklagim kolaylikla p>3 olan
genel problemlere uyarlanabilir, ancak bu durumlarda bellek gereksiniminin artmasi beklenmektedir. 3.
eleme kuralinda kullanilan {ist ve alt sinirlar asagida agiklanmaktadir.

Ust simir

2

Herhangi bir durum vektorii S=(sl, s°, C) ig¢in st simr vektérii UB;, UB, asagidaki adimlarla

hesaplanmustir.
Adim 1. Heniiz hakkinda karar verilmemis projeleri (k asamasinda bu projeler indeksleri k dan biiyiik
olan projelerdir) V' /C, oranma gére biiyiikten kiigiige diz (V| =V, +V’). Bu projeleri 1 den N-k ya

v, /¢, >v] Ic, >... >V, _, I c,_ olacak sekilde tekrar numaralandir.
Adim 2. Projeleri,biit¢e elverdigi siirece birinciden (ViT /¢, orani en yiiksek olandan) baglayarak ekle.

n-1 n
Yani n: ) ¢, <B-cve » ¢ >B—Cyisaglayan n degerini bul.

i=1 i=1

Adim 3. Kalan biitce rc olsun.

-1 T T
— ol 2 < T Vet T Vit
UB; =s"+5°+ > V] +max<rc—2 vi —(c, —rc) =2
i=1 Coia Cra

Adim 4. UB1= UBZ=UBT/2

Teorem 2: (UBy,UB,), s durum vektoriinden elde edilebilecek tiim esitlik¢i Pareto ¢6ziimler igin bir tist
sinirdir.

Ispat: s den elde edilebilecek herhangi bir olurlu tam ¢oziimdeki toplam ¢iktr miktar1 UB;* den biiyiik
olamaz ([15], B6liim 2.3.). Diyelim ki elimizde s den elde edilen olurlu bir tam ¢6ziim olsun (LBi, LB'Z)

.Bu vektoriin (UB;,UB,) ye gore esitlikgi baskinlik agisindan kotii olmamasi igin asagidakilerden en az
biri saglanmalidir.

Min{LB;, LB, }> Min{UB,,UB, }
LB, + LB, > UB,

UB; nin elde edilis bigiminden biliyoruz ki LBll + LB'2 <UB;, dolayisiyla ikinci kosul
saglanmamaktadir. Birinci kosulun saglanmasi i¢in Min{LBl', LB'2}> UB; /2 olmasi gerekir ancak bu da
yine LBll + LB'2 <UB; ile ¢elismektedir.

Alt sinirlar

Herhangi bir durum vektorii s=(s', s%, ¢) i¢in asagidaki yontemler kullanilarak alt sinirlar elde edilecektir.

1. Her j kategorisi icin, kalan projeleri Vij /C,oranina gore azalmayacak sekilde diz. p=2 oldugu

durumda, bu dizilis her projeye iki sira verir: ry, ro. Nyas=Maks{r;,r.}+0.5/N(r;+r,). Projeleri
N'vaks degerlerine gore azalmayacak sekilde yeniden sirala. Biitce yettigi siirece sirali listeden proje
ekle.
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2. Bu yontem, 1. yonteme ¢ok benzer. Tek fark kalan projelerin ryas Yerine rrg= ri+r, a gore
siralanmasidir.

3. Kalan projeleri ViT / ¢, oranina gore azalmayacak sekilde diz. En yiiksek orana sahip olan projeden
baslayarak, biitce yettigi siirece projeleri ekle.

4. Her j kategorisi i¢in, kalan projeleri Vij /c,oranina gore azalmayacak sekilde diz. s durum
vektoriindeki minimum toplam ¢iktiya sahip olan kategoriyi bul. Genelligi kaybetmeden bu
kategorinin 1. kategori oldugunu varsayalim. Kalan projeleri Vi1/ C,orani en biiylik olandan

baslayarak teker teker ekle. Her eklemeden sonra kategori 1’in hala en az ¢iktiya sahip kategori
olup olmadiginm1 kontrol et. Oyleyse, eklemeye devam et. Degilse, heniliz eklenmemis projeleri,

Vi2 / ¢, oran1 en bilyiik olan baglayarak ekle. Her eklemeden sonra kategori 2’in hala en az ¢iktiya
sahip kategori olup olmadigini kontrol et. Oyleyse, eklemeye devam et. Degilse, heniiz
eklenmemis projeleri, Vi1/ C, oran1 en biiylik olan baslayarak ekle. Bu dongii, heniiz eklenmemis
projelerdeki minimum maliyet, kalan biit¢eyi asana kadar devam eder.

3. Epsilon-kisit yontemi

Epsilon-kisit yontemi, literatiirde ¢ok (6zellikle iki) amagh problemlerin ¢6ziimii ig¢in oldukg¢a yaygin
kullanilan bir yontemdir. Her seferinde, amaglardan birinin eniyilendigi, diger ama¢ degerlerinin kisitlar
vasitasiyla kisitlandigl, tek amagli bir alt-problemin birden fazla kez ¢oziilmesine dayalidir. Her
iterasyonda, kisitlarla kontrol edilen amag¢ degerleri onceki ¢oziimdeki degerlerine gore daha fazla
kisitlanir. Algoritma ¢ézmeye ¢alistigi alt problem olursuz oldugunda sonlanir. (Daha detayli bilgi i¢in
bkz:[12]).

Bu yontem, literatiirde ilk kez bu calismada esitlik¢i ¢ok amacli sirt cantasi problemine (esitlik¢i) Pareto
¢Oziimler elde etmek i¢in kullanilmustir.

Teorem 1’in bir sonucu olarak Model 1 i¢in esitlik¢i Pareto ¢oziim kiimesini bulmak i¢in asagidaki
modelin Pareto ¢6ziim kiimesini bulmak yeterlidir.

Model 2
Max E)l

Maxf’1+§)2
Maxlz’l+f)2+...+§)p

s.t.zn: cX, <B
i=1

Z; =Y VX Vj

x, € {01}

Yukaridaki model siralama operatériiniin kullanimi nedeniyle dogrusal olmayan bir modeldir. Ancak p<3
icin kolaylikla dogrusal hale getirilebilir. p=3 durumu i¢in kullanilan dogrusal model Ek 2 de verilmistir.

flgili dogrusal programlama modeli epsilon kisit ydntemi ile ¢oziilerek, Model 2’nin Pareto ¢dziim
kiimesi (Model 1 igin esitlik¢i Pareto ¢oziim kiimesi) bulmak miimkiindiir.
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5. DENEYLER (COMPUTATIONAL EXPERIMENTS)

Sayisal deneyler icin Oncelikle literatiirde kullanilan iki amacli kesikli sirt cantasi problemleri
kullanilmistir ([2], [5], [16]) Bu problemlerde maliyet ve ¢ikti parametreleri rastlantisal olarak (tekdiize
dagilim) asagidaki sekilde olusturulmustur. Tekdiize dagilimlar i¢in asagidaki araliklar kullanilmustir.

e A tipi problemler (Rastgele yaratilan): ¢; €[1,1000], v} €[1,1000], v4 € [1,1000]
e B tipi problemler: ¢; €[1,1000], v; €[111,1000], v% € [ v}-100, v}+100]

e C tipi problemler: ¢; €[1,1000], v} €[1,1000], v¥ € [Maks(900- v*,1),min(1100- v*;,1000)]. Bu
yoéntem bir projenin iki ¢iktis1 arasinda negative korelasyon olusmasini saglar.

e D tipi problemler: v} €[1,1000], v € [Maks(900- v*,1),min(1100- v*,1000)], : ¢; €[ vi+ V4-
200, v+ v4+200].

Proje sayisi igin de farkli degerler kullanilmigtir. Her parametre kombinasyonu i¢in 10 farkli problem

N
yaratilmigtir. Toplam biitge B = Z C, / 2 olarak alinmustir.
i=1

Algoritmalar Visual C++ da kodlanmis ve Intel Core i5 3.3 GHz islemci ve 8GB RAM olan bir
bilgisayarda ¢ozilmistiir. Biitin matematiksel modeller CPLEX 12.5 kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Coziim
stireleri CPU saniyesi cinsinden raporlanmustir.

Oncelikle, alt sinirlarmn performanslarini gdzlemlemek icin, A tipi problemlerde (N=100 alinarak)
deneyler yapilmistir. Sonuglar Tablo 2’ de 6zetlenmistir. Tabloda, ilgili alt sinir ve alt sinir kiimeleri igin
¢Oziim siirelerinin, elenen durum sayisiin ve bir asamada bellekte tutulmasi gereken maksimum durum
sayisinin ortalama ve en kotii degerleri verilmistir. Uciincii indikator, algoritmanin bellek gereksinimi ile
ilgili bilgi vermektedir.

Sonuglar, 4. alt sinir mekanizmasinin (LB,), bellek gereksinimi ve dolayisiyla ¢oziim siiresi bakimindan
diger alt sinirlardan daha iyi oldugunu gostermektedir. Her ne kadar LB, elenen durum sayis1 bakimindan
daha kotii goriinsede, bu indikator tek basina yeterli degildir, ¢ilinkii elemelerin ne zaman yapildig1 da
onemlidir. LB, diger alt sinirlara gore elemeleri daha 6nceki asamalarda yapabilmekte ve boylece DP
aginin ¢ok bilylimesini dnlemektedir. Ayrica LB, iin yan1 sira 2. ve 3. alt sinirlar1 kullanmak, ¢6ziim
siireseini arttirmakta ancak bellek gereksinimini azaltmaktadir. Bunlarin dstine 1. altsiirin
kullanilmasinin énemli bir etkisi yoktur. Bu nedenle ana deneylerde iki versiyon denenmistir: sadece LB,
ve LB,, LB; ve LB, Bu iki versiyonun sonuglar1 sirasiyla Tablo 3 ve 4 te verilmistir. Epsilon kisit
algoritmasi Sonuglar1 da Tablo 5 te goriilebilir.

Tablo 2. Alt sinir mekanizmalarinin karsilastiriimast

Coziim siiresi Elenen durum sayisi Bellekte tutulan durum sayist

Alt sty Ort Maks Ort Min Ort Maks
mekanizmast

1 1.63 6.52 20439.5 6581 6782 17554
2 0.89 541 12988.9 1524 3347.1 13050
3 0.94 5.53 13203.5 1688 3380.5 13051
4 0.79 4.65 11179 4277 2988.3 11902
lve? 0.98 5.80 12965.6 1524 3344.2 13050
lve3 1.01 5.79 131925 1688 3377.6 13051
lved 0.90 5.37 11120.7 3720 2985.5 11902
2ve3 0.99 5.99 12365.8 1351 3282.2 13051
2ved 0.90 5.35 10507.5 1524 2921.6 11902
3ve4 0.89 5.25 10506.7 1688 2918.2 11902
1,2ve3 1.08 6.38 12361.6 1351 3279.3 13051

12ve4 0.97 5.75 10504.9 1524 2918.8 11902
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1,3ved 0.97 5.67 10507.5 1688 2915.3 11902
2,3ve 4 0.99 5.81 10315.2 1351 2906.9 11902
Hepsi 1.06 6.18 10316 1351 2904 11902
Tablo 3. LB, ve LBy alt sinir mekanizmast kullanan DP algoritmast sonuglart
Coziim siiresi Coziim sayist Durum vektorii sayist
Tip n Min Ort Maks Min Ort Maks Min Ort Maks
A 100 0.08 0.79 4.65 4 121 49 470 2988.3 11902
200 0.89 75.10 313.42 3 33.5 92 1075 34823.3 118082
300 3258 1098.74 3849.27 3 68.8 163 13489 148935.8 324925
B 600 3.31 12120  473.98 2 20.1 26 3033 587875 171552
700 2.20 79.14 407.30 2 14.2 37 484 33046.1 125136
800 10.69 184.21 1156.49 9 19.7 34 8410 59065.3 250292
900 3.28 604.85 1673.60 1 31.2 56 2291  131816.4 289916
C 100 0.26 9.32 29.99 1 15.1 33 936 10444.8 25064
200 3.60 103.06  299.01 5 12.3 29 2613 293514 82491
300 113.11 1396.73 5026.98 3 20.7 64 15955  98999.6 247770
D 100 9.77 186.93  397.77 2 8.4 18 19081  59329.3 89564
150 1081.55 2812.75 10228.13 4 11.6 23 121469 206899.3 366376
Tablo 4. LB; ve LBy alt sinir mekanizmast kullanan DP algoritmast sonuglart
Coziim siiresi Coziim sayist Durum vektorii sayist
Tip n Min Ort Maks Min Ort Maks Min Ort Maks
A 100 0.02 0.99 581 4 121 49 93 2906.9 11902
200 0.36 89.11 369.69 3 33.5 92 501 34009.8 118082
300 4.43 1212.31 4528.17 3 68.8 163 2475  142838.2 324925
B 600 1.26 147.40 577.02 2 20.1 26 991 58583.3 171552
700 0.46 95.00 481.12 2 14.2 37 215 32898.4 125136
800 1390 223.11 1326.29 9 19.6 34 8410 573184 250292
900 1.22 737.28 2002.89 1 31.2 56 713 131618 289916
C 100 0.12 10.24 32.76 1 151 33 594 10155.6 25064
200 411 107.11 325.61 5 12.3 29 2613  27978.9 82491
300 29.26  1310.65 4401.07 3 20.7 64 9915 88078 247770
D 100 1.24 92.44 263.20 2 8.4 18 1602 25767 60684
150 201.53 1804.55 9490.72 4 11.6 23 41113 117658.1 366502
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Tablo 5. Epsilon kisit algoritmast sonuglar

ozum e
sg;irzesi Coziim sayist
Tip n Min Ort Maks Min  Ort Maks
100 0.21 0.65 2.87 4 12.1 49
200 0.30 2.69 8.03 3 335 92
300 0.41 7.25 18.05 3 68.8 163
A 400 0.68 8.70 28.10 4 64.7 206
500 1.28 10.62 39.91 11 66.3 257
600 1.36 18.30 50.05 6 89.6 270
700 0.64 26.11 70.85 3 111 329
600 0.51 2.85 3.85 2 20 26
700 0.23 2.35 5.85 2 13.9 35
800 1.72 3.81 6.16 9 19.4 33
5 900 0.41 7.19 13.10 1 31.2 56
1000 2.56 9.79 14.29 13 39.5 52
2000 10.93 43.07 99.41 44 104 211
3000 54.12 166.82  253.09 69 228.9 317
4000 116.29  365.07 53239 125 3243 469
100 0.03 2.33 15.28 1 15.1 33
200 0.27 3.49 21.92 5 12.4 29
C 300 0.71 10.31 74.09 3 20.7 64
400 1.16 78.01 403.01 7 49.44 205
500 1.45 68.37 181.80 3 66.8 173
100 0.11 1.137 451 2 8.4 18
5 150 0.47 2.826 7.43 4 11.7 23
200 0.45 2.334 5.82 4 11.3 30
250 1.06 82.42 652.11 5 20.67 49

DP algoritmasi klasik Pareto ¢oziimler yerine esitlik¢i Pareto ¢oziimleri bulmak i¢in kullanildiginda,
algoritmanin bellek gereksiniminde ve ¢6ziim siiresinde azalma goriilmesi beklenmektedir. Kullanilan
kaynak kodlar ve donanim farkli oldugu icin ¢ézlim siirelerinin klasik sirt cantasi problemi ¢6zen DP
caligmalariyla ([2],[5]) karsilastirilmast miimkiin olmasa da, bellek gereksinimindeki diisiisii
gbzlemlemek miimkiindiir.

Bir asamada bellekte tutulmasi gereken maksimum durum vektorii sayisina bakildiginda, bu sayinin
esitlik¢i Pareto ¢oziimlerin bulundugu durumlarda azaldigi gozlenmektedir. Yine de epsilon kisit yontemi,
dinamik programlama algoritmasindan daha iyi ¢aligmaktadir.

Bunun sebebi epsilon kisit yonteminde, ¢6ziilmesi gereken tek amagli model sayisinin, klasik Pareto
¢ozlimlerin bulundugu duruma gore, biiyiik oranda azalmasi olabilir. (Esitlik¢i Pareto ¢6ziim kiimesi,
Pareto ¢6zlim kiimesinin bir alt kiimesidir.).

Epsilon kisit yonteminin gosterdigi yiiksek performanstan yola ¢ikarak, daha biiylik problemlerin ¢6ziimii
denenmistir. Bu problemler yukarida detaylar1 verilen, veri yaratma yontemleriyle elde edilmistir.

Tablo 6 da ¢6ziim siirelerinin ve bulunan ¢éziim sayilarinin minimum, maksimum ve ortalama degerleri
goriilmektedir. Gorildiigh gibi algoritma, p=2 oldugu durumda biiyiik problemleri ¢6zebilmektedir.
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Tablo 6. Biiyiik problem sonuglar

Coziim
siiresi Coziim sayist
Tip n Min Ort Maks Min Ort Maks
1000 1.43 19.68 97.64 2 53.4 245
2000 7.69 86.20 30493 6 162.2 528
3000 20.98 201.22 72527 35 257 840
4000 30.71 18156 606.40 17 158.6 401
A 5000 11.23 355.62 867.28 5 255.5 568
6000 36.55 278.74 706.19 15 160 405
7000 60.36 426.87 930.14 35 246 490
8000 85.02 534.60 194435 19 258.6 908
9000 17.88 508.64 3449.84 6 169.5 1073
10000 57.64 950.24  2862.64 11 372 1124
5000 7.79 754.42 123045 6 537.6 784
6000 742.95 1006.31 1405.63 459 664.5 836
B 7000 844.71  1581.31 2280.12 399 827.1 1171

8000 1795.90 2497.72 2946.48 789 11015 1319
9000 2964.73 3616.33 4267.92 1180 1411.5 1643

C 1000 4.22 465.419 313587 5 76.4 287
2000 7113.72 7113.72 7113.72 886 886 886
D 1000 27.83 817.52 382137 7 114.33 289

Epsilon kisit yontemi, 3 kriterli (p=3) A tipi problemlerin ¢6ziimii i¢in de kullanilmis ve sonuglar Tablo 7
de 6zetlenmistir. Goriildiigli gibi kriter sayisi arttiginda ¢ozlim siiresi onemli 6lgiide artmaktadir.

Tablo 7. p=3 A4 tipi problem sonuclart

Coziim

siiresi Coziim sayist
n Min Ort Maks Min Ort Maks
50 0.57 3.94 14.72 ) 16.6 46
100 3.89 19219 1365.34 12 74.7 255
150 4.69 51.64 252.65 9 41.4 122
200 29.37 8364.58 61016.90 36 266.1 1224
250 25.11 5007.78 22411.52 27 264.8 885

6. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, verimliligin yanisira esitlik¢iligin de énemli oldugu gercek hayat uygulamalarindan yola
¢ikarak, 6zel bir ¢ok kriterli kesikli sirt ¢antasi problemi ele alinmistir. Amag, esitlik¢i Pareto ¢oziimlerin
bulunmasidir.

Bu problem igin iki ¢6ziim yaklagimi kullanilmustir. I1ki, literatiirde klasik sirt cantasi problemleri igin
kullanilan dinamik programlama algoritmalarina dayalidir. Algoritmada, ¢esitli alt ve iist smirlar
kullanilarak esitlik¢i Pareto ¢oziim elde edilmesi miimkiin olmayan durumlar elenmistir. Bunun igin
literatiirde kullanilan sinirlarin yani sira, problemin 6zel yapisimi kullanan yeni siirlar tanimlanmistir.
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Yapilan deneyler esitlik¢i sirt cantasi probleminin ¢éziimii i¢in klasik sirt gantasi problemine kiyasla ¢ok
daha az bellek gerektigini gdstermistir.

Kullanilan ikinci yaklagim, epsilon kisit yaklagimidir. Bu yaklagimin, iki kriterli problemler i¢in, dinamik
programlama algoritmasindan ¢oéziim siiresi agisindan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu yaklagim ii¢
kriterli problemlerin ¢6ziimii i¢in de kullanilmis ve sonuglar raporlanmaistir.

Gelecek calismalar, esitlik¢i sirt cantasi probleminin ii¢ ve daha fazla kriterli versiyonlari i¢in ¢6ziim
algoritmalar gelistirmeye odaklanabilir. Bu dogrultuda Pareto ¢oziimleri veren algoritmalarin yani sira
yaklasik Pareto ¢oziimler veren ¢ok amacgli metasezgisel algoritmalar kullanilmast miimkiindiir. Karar
vericinin tercihlerini dikkate alan interaktif yaklagimlar gelistirilmesi de baska bir arastirma konusudur.
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EK 1 (APPENDIX 1)

DP Algoritmasi

Algoritma her bir Sy, i¢in Sy y1 li¢ durum eleme kuralin1 kullanarak hesaplamaktadir.Bu kiimelerdeki
durum vektorleri simdiye kadarki toplam maliyetlerine gore azalmayacak sekilde dizilir. Eger toplam
maliyeti ayni olan iki durum varsa minimum kategori ¢iktis1 daha biiyiik olana 6ncelik verilir. Bu
siralama lex ile gosterilir ve 1. ve 2. eleme kurallarinin daha kolay kontrol edilmesini saglar.

s'<c<c'yada(c=c' ve Min{sl,sz} > Min{s‘l 52 DHyada (c=c've Min{sl,sz} = Min{s'1 52 } ve Max{sl,sz}: Max{s'l 52 h
Algoritmada ti¢ tane kiime kullanilir. Sy (Sy;) kiimeleri yukarda tanimlanmigtir. My kiimesi 2. eleme
kuralin1 daha hizli bir sekilde kontrol etmek igin kullanilir ve Sy kiimesinin sadece ¢ikt1 vektorlerine gore
(rasyonel olarak) domine edilmemis elemanlarini tutar. Sx durumu sadece ve sadece My kiimesinde
kendisine rasyonel baskin olan bagka bir durum varsa 2. baskinlik kurali tarafindan elenebilir. Bunun
nedeni, durumlarin lex siralamasi ile baskinligi koruyan bir sirada yaratilmis olmasidir, yeni yaratilan bir
durum en az daha onceden yaratilan durumlar kadar maliyete sahip olacaktir, dolayisiyla elemenin
miimkiin olup olmadigini anlamak i¢in ¢ikt1 degerlerine bakmak yeterlidir (daha fazla bilgi i¢in bkz: [2]).
Uciincii kiime, F, simdiye kadar bulunan ve heniiz baska bir ¢dziim tarafindan elenmemis alt sinir
vektorlerini (olurlu tam ¢dziimleri) tutar. Bu kiime su ana kadar elde edilmis ¢6ziim adaylarimi tutar ve
yeni bir durum, eger iist sinir vektorii, bu kiimedeki herhangi bir vektor tarafindan domine edilmisse
elenir.

S 2Iex

Algoritma

SKIQ MKIQ.
|Sk.1|=r olsun.
Sk.1 deki 1. kural tarafindan elenmemis ilk durum vektoriinii bul. (Bu durumdan sonraki durum vektorleri
daha fazla toplam maliyete sahip olacag i¢in 1. kural tarafindan elenmeyecekleri kesindir). Bu indeks j
olsun.
Sy.1 deki her durum icin:

Eger olurlu ise bu durumu k. projeyi (varhigi) ekleyerek genislet. Bu yeni durum s*® olsun.

j<rves >, 8" oldugu siirece

Baskinlaritut fonksiyonunu she S, jicingagir.j=j+1
Baskinlaritut fonksiyonunu s¥ icin cagur.
Baskinlartut fonksiyonunu j<i<r araligindaki hers' € S, _,i¢in ¢agur.
Eger k=N ise Sy =M.
Degilse,
Fk:@.
Sk daki her durum vektorii icin
Kullanilan her alt sinir mekanizmast i icin
Durum vektorii icin kural i yi kullanarak bir alt sinir vektorii bul.
Alt sumir vektorii icin Baskinlarisakla fonksiyonunu ¢agir.
Sy daki her durum vektorii icin
Ust simir hesapla
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F« da bu iist sitmira baskin olan herhangi bir alt simir olup olmadigim kontrol et. Oyleyse, durum
vektoriinii Sy dan cikar.
Sy y1 don.

Baskinlaritut  fonksiyonu verilen bir yeni durum vektdriiniin (") 2 kural tarafindan elenip
elenemeyecegini kontrol eder. Eger yeni durum elenmiyorsa, durumu My ve Sy kiimelerine bu
kiimelerdeki siralama kuralina uygun sekilde ekler.

Baskinlarisakla fonksiyonu da benzer sekilde calisir ve Fy kiimesinde sadece domine edilmemis alt siir
vektorlerini tutar.

Bu algoritma [2]de Onerilen algoritmanin esitlik¢i probleme uyarlanmis ve genisletilmis halidir.
Temel olarak iki degisiklik vardir:
1. Alt sinir vektorleri yaratilirken, bu ¢alismada Sy kiimesindeki biitiin durumlar diisiiniilmiistiir. [2]
de ise sadece My dekiler kullanilmistir. Ayrica, iki yeni alt sinir tanimlanip kullanilmigtir. (3. ve 4.
alt sinir mekanizmalari).
2. 3. eleme kurali ele alinan problemin 6zelliklerinden faydalanilarak degistirilmistir.

EK 2 (APPENDIX 2)
Dogrusal Model

Max f;
Max z,+2z,+25-f,

Max z,+2z,+2;3

s.t.zn:cixi <B
i=1

n
1 .
Z; =Y ViX j=1,2,3
i=1

f,<7j=1,2,3
f,>2j=1,2,3
X; ={0,1}
Model 2’yi p=3 oldugunda dogrusallastirmak icin iki yardimci karar degiskeni kullanilmistir. Bunlardan

f,, kategoriler tizerinden minimum faydaya, f, ise maksimum faydaya esittir.



