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Many decision making problems involve multiple criteria that need to be considered simultaneously, and these
criteria generally conflict with each other. It is a difficult process for a decision maker (DM) to reach a final
solution in such problems. In this study, a new interactive approach is proposed to converge towards the most
preferred solution of the DM among discrete alternatives that are evaluated with multiple criteria.
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Figure A. Main steps of the proposed approach

Purpose: For multiple criteria choice problems, this study proposes an approach that distinguishes a highly
preferred solution of the DM with low cognitive burden.

Theory and Methods:

At each iteration of the proposed interactive approach, the DM evaluates a small number of solutions and
selects the most preferred one. The preferences of the DM are modeled by a weighted L., function and
parameters of this function (weight values and «) are estimated iteratively. Weighted L function is flexible
and capable of representing a wide variety of preference structures with the use of different parameters. The
solutions presented to the DM are determined with a filtering procedure to enhance convergence performance.

Results:

The proposed approach is tested with different sets of university data from the rankings of Times Higher
Education. The results show that in various problem settings, the approach successfully converges to the most
preferred solution of the DM with low number of iterations. The approach is also shown to outperform
benchmark algorithms.

Conclusion:

Various forms of DM preferences can be represented through a weighted L, preference function, and the
proposed approach is able to find a highly preferred solution of the DM for different forms. DM is required to
perform a simple task in the approach and the number of iterations is low.
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Coklu ve birbirleriyle ¢elisen amaglara sahip karar verme problemlerinde karar vericinin en ¢ok tercih ettigi
¢oziimii belirlemek kolay ve dogrudan bir is degildir. Bu ¢alismada, mevcut ¢oziimler arasinda karar
vericinin en gok tercih ettigine yakinsamak iizerine etkilesimli bir yontem onerilmistir. Onerilen yontem,
ardigik iterasyonlar boyunca karar vericiden tercih bilgisi toplamakta ve bu bilgiler dogrultusunda ¢éziim
uzayini daraltmaktadir. Karar verici, her iterasyonda sinirli sayida ¢oztimii degerlendirmekte ve biligsel yiikii
diisiik kararlar vermektedir. Bu kararlar, ger¢ek karar verici davramslarina uygun ve esnek bir tercih
fonksiyonu olan agirlikli Ls fonksiyonu ile modellenmistir. Onerilen yéntemin etkinligini artirmak icin her
iterasyonda degerlendirme i¢in sunulan ¢6ziimler bir filtreleme yontemi yardimu ile belirlenmistir. Yontemin
performansii degerlendirmek icin Times Higher Education’in yillik olarak yaptig: iiniversite siralama
verileri kullanilmistir. Bes kriterde degerlendirilen {i¢ farkli tiniversite kiimesi ile deneyler yapilmigtir.
Sonuglar, nerilen yontemin en gok tercih edilen ¢6ziime yakinsamakta basarili oldugunu gostermektedir.
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In decision making problems that contain multiple and conflicting objectives, it is not an easy and
straightforward task to determine the most preferred solution of a decision maker. In this study, an interactive
method is proposed to converge to the most preferred solution of the decision maker. The proposed method
elicits preference information from the decision maker in consecutive iterations and reduces the solution
space accordingly. The decision maker evaluates a limited number of solutions in each iteration and makes
decisions that impose low cognitive burden. These decisions are modeled by a weighted L, function, a
preference function that is flexible and compatible with behavior of real decision makers. To enhance the
efficiency of the proposed method, the solutions presented for evaluation in each iteration are determined
with the help of a filtering approach. Data from annual university rankings of Times Higher Education is
used to assess the performance of the proposed method. Experiments are carried out with three different
university sets evaluated with respect to five criteria. The results show that the proposed method successfully
converges to the most preferred solution.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Gergek problemlerin bircogu, karar verme asamasinda
degerlendirilecek birden fazla kriter igerir. Birgok
organizasyonu ilgilendiren bu problemler i¢in siklikla Cok
Kriterli Karar Verme (CKKV) yontemleri kullanilir.
Ornegin, Ozel ve Ozyériik [1], Dagdeviren ve Erarslan [2]
ve Akyliz [3] ¢ok kriterli tedarik¢i se¢imi problemini ele
almislardir.  Yurdakul ve Ipek [4] iiretim ve tasima
sistemlerinin belirlenmesi, Aksoy vd. [5] performans
degerlendirme, Temiz ve Erol [6] ise c¢izelgeleme
problemine ¢ok kriterli yaklagimlar uygulamislardir. CKKV
problemlerinde g6z Oniine alman kriterler ¢ogu zaman
birbirleriyle ¢eligir ve bunun sonucunda da problem ig¢in tek
bir en iyi ¢0ziim bulmak imkansiz hale gelir. Bu
problemlerde en iyi ¢6ziim kavrami yerine etkin (efficient)
coziimler kiimesi kavrami ortaya cikar. Etkin ¢dziimler
CKKV problemlerinde aralarindan se¢im yapilabilecek
mantikli ¢oztimleri ifade eder. Bir etkin ¢oziimde bir kriter
iyi bir degere sahipken baska bir etkin ¢éziimde baska bir
kriter iyi degere sahip olabilir. Etkin ¢6ziimler kiimesinde,
bir kriter degerini iyilestirmek mutlaka en az bir diger kriter
degerinin kotiilesmesiyle sonuglanir. CKKV
problemlerinde, farkli Karar Vericiler (KV’ler) farkli etkin
¢ozlimleri en iyi ¢Oziimler olarak belirleyebilirler ¢ilinkii
farkli KV’ler ayn1 problemdeki kriterler igin farkli tercihlere
sahip olabilirler. Teorik olarak, bir problemdeki etkin
¢oziimlerin her birisini digerlerinden fazla tercih edecek bir
KV olabilir.

CKKYV literatiiriindeki bir¢ok ¢aligma, KV’lerin alternatifler
arasindaki tercihlerini tercih fonksiyonlari yoluyla ifade
edilebilecegini varsaymaktadir. Bu fonksiyonlara bazi
caligmalarda deger veya fayda fonksiyonu da denilmektedir.
Bu fonksiyonlar, karar alternatiflerinin géz oniine alinan
kriterlerdeki degerlendirmelerini kullanarak bu degerleri
toplam genel bir 6lgiite gevirirler. Bu 6lgiitler alternatiflerin
KV igin tercih edilebilirligini gosterir ve alternatifler
arasindaki kiyaslamalarda kullanilir. Roy [7] tarafindan
belirtildigi gibi, ¢ok kriterli analizlerde ilgilenilen karar
verme problemleri ii¢ tip olarak gruplanabilir: (i) en iyi
alternatifin veya az sayidaki en iyi alternatiflerin arandigi
secim problemi, (ii) alternatiflerin gruplandig1 ve gruplarin
tercih sirasina sokuldugu sirali gruplama problemi ve (iii)
tim alternatiflerin tercih sirasina sokuldugu swralama
problemleri. Tercih fonksiyonlariyla elde edilen olgiitler
bahsedilen ii¢ problem tipinde de karar verme igin
kullanilabilir.

Bu makale, se¢im yapilan ¢ok kriterli karar analizi
problemlerine odaklanmaktadir. Gelistiren ydntem, ¢ok
kriterli bir problemdeki alternatiflerden K'V’nin en ¢ok tercih
ettigine yakinsamak iizerine kurulmustur. KV tercihleri bir
LY fonksiyonu ile modellenmistir. KV den bilgi elde etmek
icin kullanilan yaklasim, ardigik iterasyonlar boyunca
KV’nin kendisine sunulan alternatifler arasindan en ¢ok
tercih ettigini segmesidir. KV nin biligsel yiikiinii azaltmak
amactyla her seferinde KV’ye smirli sayida alternatif

sunulmakta ve alternatifler arasinda kayitsiz kalinmasi
durumuna izin verilmektedir. Algoritmanin bitiminde KV’ye
kendisi i¢in degeri yiiksek son bir alternatif saglanmaktadir.
Gelistirilen yontem 5 kriterli bir {iniversite se¢imi problemi
iizerinde test edilmistir. KV, 100 adet etkin iiniversite iceren
3 veri setinde degisik tercih fonksiyonu varsayimlari i¢in son
¢ozime yonlendirilmistir. Makale su sekilde organize
edilmistir:  Bolim 2, literatirde KV  tercihlerinin
modellenmesi ve toplanmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalarin bir
taramasin1 igermektedir. Bolim 3, kullanilan Onemli
kavramlarin tanimlar1 ve agiklamalart ile baslamaktadir.
Daha sonra gelistirilen yontem anlatilmaktadir. Bolim 4°te
oncelikle uygulamalarin yapildig1 vaka galigmasi ve verilerin
nasil elde edildigi anlatilmaktadir. Ardindan Onerilen
algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
karsilagtirma  algoritmalari,  deneylerde  kullanilan
parametrelerin detaylari ve algoritmanin performansinin test
edilecegi Olgiitler verilmektedir. Algoritmalarin  vaka
caligmasi iizerinden karsilagtirmalari ve istatistiksel analizler
de bu boliimde verilmektedir. Calisma Boliim 5°te sonuglar
ve gelecek calismalarla sonlandirilmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

KV’lerin tercihlerini gosteren fonksiyonlar dogrusal (linear),
toplamsal (additive), i¢cblikeyimsi (quasiconcave) ve genel
tekdiize (general monotone) gibi degisik formlarda
modellenebilir. Toplamsal tercih fonksiyonu klasik bir
formdur ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Toplamsal tercih
fonksiyonlarinda alternatiflerin ele alinan kriterlerdeki
degerlendirmeleri toplanarak genel bir tercih Olgiitii elde
edilir. Bu fonksiyonun temelleri Keeney ve Raiffa [8] ve
Wakker’in [9] ¢caligmalarinda incelenebilir. Jacquet-Lagréze
ve Siskos [10] toplamsal fayda fonksiyonlar1 {izerine
kurulmus olan ve yaygin olarak calisilan Utility Additive
(UTA) yontemini oOnermistir. UTA yontemi, KV’nin
alternatifler arasindaki tercih bilgisini kullanarak KV’nin
kararlarryla uyumlu toplamsal fayda fonksiyonlarini
bulmay1 hedeflemektedir. Bu yontemde KV’den tercihlerini
giiclii tercih, zayif tercih veya kayitsizlik olarak ifade etmesi
beklenmektedir. UTA yontemi, CKKV’de sirali regresyon
(ordinal regression) paradigmasinin baglangici olmus ve
arkasindan gelen ¢aligmalarda farkli formlarda fayda
fonksiyonlari da degerlendirilmeye baglanmustir. Siskos vd.
[11] bu galigmalarin bir derlemesini sunmustur. Geleneksel
stralt regresyon temelli modellerde, lizerinde ¢alisilan karar
verme problemiyle uyumlu fayda fonksiyonlar1 elde
edildikten sonra bunlardan biri belirlenen bir kurala gore
secilir. Bu se¢imi iyi tanimlanmamig ve istege gore yapilan
bir karar olarak goren Greco vd. [12], KV nin tercihleriyle
uyumlu tiim fonksiyonlar1 g6z oniine alan ve degerlendiren
giirbiiz siral1 regresyon (robust ordinal regression) yontemini
Onermistir. Alternatiflerin giirbiiz bir sekilde
degerlendirilmesini hedefleyen baska bir yaklagim sunan
Kadzinski ve Tervonen [13] olasiliksal bir ¢aligma yapmustir.
KV’nin yaptigi tercihlerle uyumlu olan tim tercih
fonksiyonlar1 g6z 6niinde bulundurularak bir alternatifin bir
baskasia tercih edilmesinin olasilig1 bulunmustur. Ayrica,
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alternatiflerin verilen bir tercih siralamasi numarasina sahip
olmalarmnin olasiliklar1 hesaplanmistir.

Bazi arastirmacilar, KV’lerin kararlarinin altinda yatan
tercih fonksiyonlartyla ilgili yapilan bazi varsayimlarin ¢ok
sinirlayici oldugunu ve bunlarin yapilan tercihlerle uyumlu
bir fonksiyon elde etmeyi olursuz hale getirebilecegini
savunmuslardir. Angilella vd. [14] UTA’nin fayda
fonksiyonu ile ilgili yapti§1 varsayimlarin problemi olursuz
hale getirebilecegini belirtmis ve buna kargi bir bulanik
integraller (fuzzy integrals) ¢alisma ¢ercevesi 6nermistir. Bu
cergevede kriterler arasindaki etkilesimi géz oniine alabilen
toplamsal olmayan tercih fonksiyonlariyla c¢alismiglardir.
Marichal ve Roubens [15] birbirleriyle etkilesen kriterleri ve
bulanik integralleri kullanan baska bir ¢alisma yapmustir.
Burada kriterlerin, alternatiflerin ve ayrica kriterlerin
etkilesimlerinin kismi siralamalart  kullanilarak kriter
agirliklart belirlenmistir. Benabbou vd. [16], dogrusal
olmayan amag birlestirme fonksiyonlarinin tercih ortaya
cikarma siirecine esneklik kattigint savunmustur. Yaptiklari
caligmada bu tiir fonksiyonlarin parametrelerini belirlemek
icin bir mini-maks pigsmanlik yaklagimi kullanilmis ve KV
ile etkilesimlerden faydalanilmistir.

Literatiirdeki diger baz1 ¢aligmalarda, tercih ortaya ¢ikarma
siirecindeki belirsizliklerle ve eksik bilgiyle basa ¢ikilmaya
calistlmistir. KV tercihlerini ¢ok caba gerektirmeyen bir
yontemle elde etmek isteyen Salo ve Hamdldinen [17],
calismalarinda KV nin verdigi kismi tercih ifadelerini kabul
etmis ve bunlardan bilgi elde etmistir. Sarabando ve Dias
[18] belirsiz bilginin mevcut oldugu, sadece kriter
agirliklarinin siralamasimin ve alternatiflerin kriterlerdeki
degerlendirmelerinin siralamasinin bulundugu bir durumu
ele almistir. Bu ¢alisma Monte-Carlo simiilasyon teknikleri
ile problemin parametrelerini tahmin etmis ve daha sonra bu
tahminlerle alternatiflerin bir siralamasimi bulmustur;
calismada ¢ok nitelikli toplamsal bir birlestirme modeli
kullanilmistir. Agirliklarla ilgili kardinal degerlerin yerine
sadece siralama bilgisinin yer aldigi CKKV ydntemlerinin
bir kargilagtirmasi i¢in Ahn ve Park’in [19] ¢alismasi
incelenebilir. Bazi durumlarda, KV bir takim alternatifler
arasinda kayitsiz da kalabilir, bu alternatifler arasinda se¢im
yapamayabilir. Bu durumu gbz 6niine alan Branke vd. [20],
giirbiliz siral1 regresyonda kayitsizlik esikleri kullanilmasini
Onermistir. Buna gore bir alternatifin bir digerine tercih
edilebilmesi i¢in bu alternatifin  genel degerinin
digerininkinden farki en az belirlenmis olan bir esik kadar
olmalidir. Branke vd. [21] de kayitsizlik esigi kavramini
kullanmig ve KV igin istenen alternatifi bulmak i¢in gereken
etkilesimi azaltmak igin ¢esitli sezgisel yaklagimlar
onermigtir. Karakaya ve Koksalan [22] bir agik artirma
probleminde interaktif bir yaklagimla alici durumunda olan
KV’nin tercih parametrelerini tahmin ederken modellerine
kayitsizlik olasiligini dahil etmistir. Burada ¢ok asamali bir
acik artirma ortaminda KV ile interaktif bir sekilde dogrusal
tercih fonksiyonlarinin parametrelerini ortaya c¢ikarirken
kayitsizlik esikleri kullanmustir. Tercih modellerindeki
kayitsizlik esiklerinin kullaniminin genel bir anlatimi igin
Pirlot ve Vincke’ye [23] bagvurulabilir. Bu kaynakta

1990

kayitsizlik esiklerinin  gosterimleri ve modellenmesi,
genetik, karar destek sistemleri, siniflandirma, psikoloji gibi
cesitli alanlardaki 6rnek uygulamalart bulunmaktadir.

Literatiirde gercek KV’ler igeren karar verme
problemlerinde  igbiikeyimsi  tercih  fonksiyonlariin
enbiiyiiklenmesinin insan davranigini iyi bir sekilde temsil
ettigi savunulmustur (6rnegin Silderberg ve Suen [24],
Nicholson ve Snyder [25]). Enbiiyiikleme tipinde olan
amaglar iceren problemler i¢in bu tercih fonksiyonlari ile bir
uygulama o6rnegi Ulu ve Koksalan’imn [26] calismasinda
goriilebilir. Enbiiyiikleme tipinde icbiikeyimsi tercih
fonksiyonlar1 kullanarak en iyi ¢oziimii bulmaya yonelik
yaygin bir algoritma i¢in Korhonen vd. [27] incelenebilir.
Amaglar enkiiciikleme tipinde oldugu zaman ise
digbiikeyimsi tercih fonksiyonlar1 uygun ve kullanish
fonksiyonlar olarak ©One ¢itkmaktadir. Bu makalede
kullanilan tercih fonksiyonu bir enkiigiikleme fonksiyonudur
ve disbiikeyimsi tercih fonksiyonlar ailesine aittir. Tiim
kriterlerin en iyi degerlerinden olusan ideal vektdrden
agirlikli L, uzaklhig: enkiiciikleyen bu tercih fonksiyonu (L
fonksiyonu), kriter agirliklar1 (W) ve uzaklik parametresi (o)
degistirilerek esnek bir sekilde kullanilabilir. Omegin, «
degeri 1 alimarak dogrusal tercih fonksiyonlari, 2 alinarak
karesel tercih fonksiyonlari, sonsuz alinarak Tchebycheff
tercih fonksiyonlari temsil edilebilir. Gerektikge bunlar
diginda ara degerler kullanilarak farkli KV davranislart
modellenebilir. Literatiirde L, tercih fonksiyonu Karakaya
ve Koksalan’m [28] ve Karakaya vd.’nin [29]
caligmalarindaki gibi temsili tercih fonksiyonu olarak ya da
Lokman ve Koksalan’in [30] ve Lokman vd.’nin [31]
caligmalarindaki gibi test fonksiyonu olarak
kullanilmaktadir.

Bu makalede gelistirilen yontemin uygulamasi, diinya
iiniversitelerinin  ¢esitli  kategorilerde  yillik  olarak
siralamasint ~ gergeklestiren Times Higher Education
(THE)’dan alinan veriler iizerinde yapilmistir. Akademik
programlarin siralanmasi yaygin olan ve periyodik olarak
merakla beklenen bir konudur. THE disinda US News &
World Report ve Financial Times gibi yaymlar da
Uiniversitelerin  ve MBA programlariin siralamalarini
icermektedir. Bu siralamalar  yapilirken  akademik
programlar1 degerlendirmede o6nemli oldugu diisiiniilen
kriterler ve bu kriterlerin O6nem agirliklar1  bastan
belirlenmektedir. Bu kriterler belirlenirken egitim kalitesi ve
olanaklari, iiretilen yayinlarin kalitesi ve sayisi, akademik
kadronun ve dgrencilerin uluslararasi ve cinsiyet dagilimlari,
mezunlarin igleri ve kazanglart gibi birgok faktoér g6z 6niine
almmaktadir. Bickerstaffe ve Ridgers [32] ve Peters [33]
yapilan siralamalarin etkin degerlendirme ydntemleri
oldugunu ve akademik programlarin tercih edilebilirligini
yiiksek oranda etkiledigini savunmustur. Keeney vd. [34] ve
Liu ve Cheng [35] gibi bagka arastirmacilar ise siralama i¢in
belirlenen kriterleri ve siralama O6l¢iitiinii elde etmek igin
kullamlan yontemleri elestirmislerdir. Universiteler ile diger
yiiksek 6gretim sistemleri igin uygulanmakta olan siralama
yontemlerinin  bir karsilagtirmas1 i¢in Millot'un [36]
derlemesi incelenebilir. Hazelkorn [37] yiiksek ogretim
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kurumlarmin  siralamalarinda  kullanilan  Olgiitlerin,
siralamalarin 6grenci ve akademik c¢alisanlarin tercihleri
lizerine etkilerinin ve siralamalarin politik faktorlerinin
genel bir anlatimini sunmustur. Kdksalan ve Tuncer [38] ve
Koksalan vd. [39] akademik programlarin yayimlanan kriter
degerlerini  kullanarak kendi siralama ydntemlerini
geligtirmislerdir. Ancak bahsedilen ¢aligmalarin higbiri bu
makalede ¢aligilan KV tercih parametrelerini ortaya ¢ikarma
alaninda degildir. Burada yapilan c¢alisma, THE’nin
yayinlamis oldugu diinya {niversitelerini ve bunlarin
belirlenen kriterlerdeki degerlendirmelerini veri seti olarak
kullanmaktadir. Ancak, THE’nin bu kriterlerin 6nem
agirliklar1  igin  belirledigi  degerleri ve birlestirme
metodolojisini kullanmamaktadir.

3. TANIMLAR VE METOT
(DEFINITIONS AND METHODOLOGY)

3.1. Onemli Tammlar (Important Definitions)

Bu boliimde sirasiyla baskimlik/efficiency kavramlari, L))
tercih fonksiyonunun tanimi ve gelistirilen yaklasimda
kullanilan filtreleme yonteminin agiklamasi verilmektedir.

CKKYV problemlerinde degerlendirilen kriterlere iyilesme
yonii eklendiginde (enbiiylikleme/enkiiciikleme) problemin
amaglari elde edilmis olur. Genel olarak » tane enbiiyiikleme
amacima sahip ¢ok amagl bir problem su sekilde
tanimlanabilir: (Es. 1)

Enbiiyiikle f(x)=(fL (%), ., fu @))7, kisitlar: x €X (1)

Burada X karar degiskeni vektoriinii, X karar uzayindaki
uygun bolgeyi ve f; de j. amag fonksiyonunu gostermektedir.
Her karar vektoriine karsilik bir amac¢ vektorii ortaya
¢ikmaktadir. Buna bagli olarak da X kiimesinin amag
uzayindaki imaji olan Z kiimesi olugmaktadir. Z
kiimesindeki bir z = (z;, ..., z,)7 vektorii baskmsa buna
karsilik gelen karar degiskeni vektorii de etkin ¢oziim olur.
Baskinlik su sekilde tanimlanabilir: y; > z; kosulunu biitiin i
=1, ..., n i¢in saglayacak ve y; > z;kosulunu en az bir j i¢in
saglayacak bir y € Z yoktur. Diger durumda z baskin
olmayan bir vektordiir. Etkin ¢éziimler CKKV’de iizerinde
yogunlagilmasi gereken mantikli ¢oziimler kiimesi oldugu
icin bunlarin belirlenmesi 6nemlidir.

Gelistirilen yontemde, KV’nin tercihlerini ideal vektérden
agirhikli L, uzakligi enkiiglikleyecek sekilde yaptig
varsayilmaktadir. Ideal vektor, tiim kriterlerde en iyi degere
sahip olan iitopik bir ¢oziimdiir. ideal vektdr z* € R olarak
gosterilirse z € R” ¢dzlimiiniin ideal vektore olan agirlikli L,
uzaklig1 su sekilde hesaplanir: (Es. 2)

55)))" eger 1 s a <o

( /"1:1(Wj

LY(|z*-z]) = 5
' maks {wlz-5]}  egera=co

2

Hesaplamada kullanilan agirlik vektori w, her kriterin
agirhigy sifirdan farkli pozitif bir deger olacak ve tiim

kriterlerin ~ agirliklarint  toplamn 1 olacak  sekilde
tanimlanmustir. Bir kriterin agirli§i ne kadar biiyiikse o
kriterde ideal vektore yakinlik o kadar dnem kazanir.

KV, kendisine sunulan alternatiflerden en ¢ok tercih ettigini
sececegi zaman ideal vektdre L)) uzakligi en diisiik alternatifi
se¢mektedir. Diger bir deyisle, kriterlerin agirliklarini da
diistinerek ideal vektére en benzer olan alternatifi
segmektedir. Giris boliimiinde  belirtildigi  gibi, L}/
fonksiyonu KV davraniglarini modellemeye uygun ve
degisik a ve w segimleriyle farkli tercihleri temsil edebilen
esnek bir fonksiyondur.

KV’yi tercih ettigi ¢oziime yonlendirmek i¢in onerilen
yontem, ardisik iterasyonlar boyunca KV’den tercih bilgisi
toplamaktadir. Her iterasyonda, KV’den kendisine sunulan
alternatiflerden en ¢ok tercih ettigini segmesi istenmektedir.
KV tercihleri hakkinda daha fazla bilgi elde edebilmek ve
son ¢oziime hizl bir sekilde ulasabilmek amaciyla sunulacak
bu alternatiflerin belirlenmesinde bir filtreleme yontemi
kullanilmugtir. Filtreleme, biiylik ve sinirli sayida eleman
arasindan daha kiigiik temsili kiimelerin se¢ilmesi iglemidir.
Filtreleme yapilirken elde edilen kiigiik kiimenin miimkiin
oldugunca birbirinden farkli elemanlar icermesi ve orijinal
kiimeyi iyi temsil etmesi hedeflenir. Bu makalede kullanilan
komsulugun disindaki ilk nokta filtreleme yontemi Steuer’de
[40] anlatilmaktadir. Bu yontem asagida adimlar halinde
aciklanmistir. X filtreleme uygulanmak istenen noktalar
kiimesini, F filtre tarafindan tutulan noktalar kiimesini, d
uzaklik parametresini, p elde edilmek istenen filtrelenmis
nokta sayisini gostermektedir.

e |X| = k iken X’teki tiim noktalar1 x;, x, ..., x; seklinde bir
liste halinde sirala. p degerini belirle. d i¢in ilk degeri
belirle.

e [ =@, t=1 olarak belirle ve F<— F U{x,} olarak giincelle.
Adim 4’e devam et.
e x;’nin F’deki tiim elemanlardan uzakligin1 hesapla. Eger

hesaplanan tiim uzakliklar > d ise, F<— F U{x;} olarak
giincelle.

o t«— t+1 yap. t=k+1 ise Adim 5’e devam et. Degilse Adim
3’e don.

e Eger |F| = p ise dur. |F| < p ise d degerini disiir. |F| > p
ise d degerini yiikselt. Adim 2’ye don.

X kiimesinin Adim 1’de nasil siralanacagma dair bir kural
yoktur, rassal bir siralama yapilabilir. Ancak Adim 2’de
belirtildigi gibi listedeki ilk noktanin her zaman filtrelenmis
elemanlar kiimesine dahil olacagi unutulmamalidir. Istenen
p degerine ulagmak i¢in farkli d degerleri denenebilir. Steuer
[40] bu deneme-yanilma siirecini kisaltmak i¢in d
degerlerinin sistematik olarak belirlenmesi iizerine bir
yaklasim onermistir. Bu yaklasimda eger filtrelenen nokta
sayisi istenilenin altindaysa d belli bir deger kadar
azaltilmakta, {istiindeyse artirilmaktadir. Ardisik sekilde
denemeler yapilmakta, denemelerde yakalanan basariya gore
bu degisim degeri iki katina cikarilmakta veya yarrya
diisiiriilmektedir.

1991



Sakar ve Karakaya / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:4 (2019) 1987-2005

3.2. Onerilen Yontembilim (The Proposed Methodology)

Bu caligmada, c¢oklu kriterlerle degerlendirilen ayrik
alternatifler arasindan se¢im yapacak olan bir KV’yi son
¢Oziimiine yonlendirmek tizerine kurulu bir yontem
onerilmistir. Onceki boliimde agiklandigi gibi, KV’nin
tercihlerini bir L) fonksiyonuna gore yaptigi kabul
edilmektedir. Yontem, KV’ye ardigik iterasyonlar boyunca
belirlenen smurli sayida ¢oziim sunmakta ve ondan bu
¢oziimler arasinda en ¢ok tercih ettiini se¢mesini
istemektedir. KV’nin yaptig1 tercih dogrultusunda her
iterasyonda L, fonksiyonunun parametreleri tahmin
edilmektedir. Bu tahminler sonucunda KV ig¢in tercih
edilebilir olamayacak ¢oziimler elenmekte, kalan ¢oziimler
arasindan KV igin tercih edilebilirligi yiiksek bir ¢oziimii de
icerecek sekilde yeni bir alt kiime belirlenmektedir. Bu alt
kiime belirlenirken KV’den daha fazla bilgi elde edebilmek
ve iyi ¢oziimlere hizli bir sekilde yaklagsmak amaciyla bir
filtreleme metodundan faydalanilmaktadir. Bu sekilde
olusturulan alt kiime bir sonraki iterasyonda tercih yapmasi
icin KV’ye sunularak siirece devam edilmektedir. Algoritma
durma kosulu saglanana kadar devam etmekte ve sonunda
KV’ye kendisi i¢in tercih edilebilirligi yliksek bir ¢oziim
Onererek  durmaktadir.  Algoritma adimlar  halinde
aciklanmigtir.

Z arasindan se¢im yapilmak istenen ayrik baskin noktalar
kiimesi, & her iterasyonda KV’ye sunulacak nokta sayisi
olsun. Iterasyon sayaci olarak =1 belirle, n=0 belirle.

e Filtreleme yontemiyle Z kiimesinden k-n tane nokta seg.
Eger n=0 ise segilen tiim noktalart KV’ye sun, degilse
filtrelenen k-1 ¢ozlim ile birlikte mevcut en iyi ¢dzimil
KV’ye sun. r iterasyonunda KV’ye sunulan ¢oziimler
kiimesi S” olsun. KV’den S" i¢indeki k& noktadan en ¢ok
tercih ettigini segmesini iste. Segilen ¢oziimii “mevcut en
iyi ¢6zim” olarak adlandir. Z<Z \ §" olarak giincelle.
Durma kosulu saglandiysa Adim 4’e git, saglanmadiysa
r<—r+1 olarak giincelle ve Adim 2’ye devam et.
KV’nin Adim 1°de yaptigi tiim tercihlerin bilgilerini
kullanarak tercih fonksiyonunun a ve W parametrelerini
tahmin et, bunlar a. ve Wr olsun. Z kiimesi i¢inde a.
degerine bagli olarak olusan baskilanan bolgede olan -
tercih edilebilir olamayacak - noktalart bul, bu noktalarin
kiimesi B” olsun. Z«Z\ B’ olarak giincelle.
Eger |Z| < k ise Z’deki noktalar ve mevcut en iyi ¢éziimii
KV’ye sun, KV’den en ¢ok tercih ettigini segmesini iste ve
Adim 4’e git. Degilse, tahmin edilen a,. ve wr degerleriyle
Z’deki noktalardan mevcut en iyi ¢6ziim digindaki en iyi
tercih fonksiyonu degerine sahip olan noktayr bul. Bu
noktay1 Z’deki noktalar i¢inde en basa koyarak filtreleme
listesini olustur. n=1 olarak giincelle ve Adim 1’e git.
e Dur, mevcut en iyi ¢6ziim KV’nin en ¢ok tercih ettigi
¢Oziimlerden biridir.

Adim 1’de kullanilan filtreleme yontemi sayesinde KV’ye
se¢im yapmasi i¢in sunulan alternatifler etkili bir gekilde
belirlenmektedir. Alternatif kiimesini iyi temsil eden
birbirinden farkli alternatifler sunmanin, rassal alternatifler
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sunmaya gore daha iyi tercih fonksiyonu parametresi
tahminleri ile sonuglanacagi diistiniilmektedir. Bu sayede
algoritmanin az sayida iterasyon sonrasinda iyi ¢oziimlerle
sonlanmasi hedeflenmektedir. Her iterasyonda KV’ye se¢cim
yapmasi i¢in sunulan ¢dziimler arasinda KV’nin o agamaya
kadar en iyi olarak belirledigi ¢6ziim, mevcut en iyi ¢6ziim,
de yer almaktadir. Bu sayede algoritmanin isleyisi boyunca
elde edilen en iyi ¢6ziim muhafaza edilmektedir. KV,
kendisine sunulan ¢6ziim kiimesinden en ¢ok tercih ettigini
belirledikten sonra diger ¢oziimler alternatif kiimesinden
¢ikarilmaktadir. Bu ¢6ziimlerin KV igin en iyi ¢dzim olma
ihtimali yoktur. Adim 1’in sonunda kontrol edilen durma
kosulu, daha iyi anlasilabilmesi amaciyla tiim adimlarin
anlatilmasindan sonra agiklanacaktir.

Adim 2’de L) fonksiyonunun KV’nin Adim 1°de su ana
kadar yaptig1 se¢imleri destekleyecek o ve w parametreleri
bir matematiksel model yoluyla tahmin edilmektedir.
Karakaya vd.’de [29] detaylar1 verilen bu model asagida
Ozetlenmistir.

Parametreler

a : L, metriginin tahmin edilen parametresi

zjj : i alternatifinin j kriterindeki degeri

z;* : J kriterinin ideal degeri

Karar degiskenleri

& : KV’nin tercih ettigi alternatifin tercih fonksiyonu

degerinin diger alternatiflerin degerlerinden minimum farki
w; : kriter j’nin agirlig

Maks € 3)

1/
/(Z /) ] lz (W/(Z;-ij))a +¢

Vsu ana kadarki tiim iterasyonlarda

¢coziim p'ye tercih edilen ¢6zim m “4)
w;ze Vj ®))
Z,’-’:I w; =1 (6)
e=0 (7

Her ¢6ziimiin tercih degeri, ideal vektdrden L)) uzaklig: ile
hesaplanmaktadir. Es. 4, KV’nin su ana kadar yaptig1 tim
tercihleri modele bilgi olarak dahil etmektedir. Her
iterasyonda KV’ye sunulacak olan alternatif sayis1 & iken ilk
iterasyonda KV bunlardan birini tercih ettigi ¢dziim olarak
sectiginde Es. 4 k-1 kere yazilarak tercih edilen ¢oziimiin
tahmin edilen tercih fonksiyonu degerinin diger ¢dziimlerin
degerlerinden en az ¢ kadar biiyiik olmasi saglanmaktadir.
Algoritma ilerledikge KV’nin yaptig1 yeni tercihler de bu
yolla ek kisitlar olarak modele eklenmektedir. Amag
fonksiyonu (Es. 3) KV tercihlerini destekleyecek en biiyiik &
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degerini verecek w; degerlerini bulmay1 hedeflemektedir. Es.
5 bulunan w; degerlerinin “merkezi” agirliklar olmasini
saglamaktadir. Merkezi agirliklar kullanmak, Koksalan’da
[41] gosterildigi gibi belirlenen agirlik vektoriiniin en yakin
kisittan en uzakta yer almasini ve agirlik uzaymmn ug
degerlere odaklanilmadan makul bir sekilde daraltilmasin
saglamaktadir. Es. 6 w; agirliklarin1 toplamlari 1 olacak
sekilde normalize etmektedir. Son olarak Es. 7 & degerinin
negatif olmamasini garantilemektedir. A¢iklanan bu model a
icin 1 degeri secilerek ¢oziilmeye baglanmakta ve olurlu bir
¢oziim bulunana kadar bu deger tam say1 seklinde
artirtlmaktadir. Algoritma ilerledik¢ce ve KV yeni tercihler
yaptik¢a, daha once belirlenen a degeriyle olurlu bir ¢dziim
bulunamamast durumu olugabilir. Bu durumda a degeri
tekrar  artirillmaktadir. Bu sayede KV tercihlerini
destekleyecek en kiigiik tam say1 degeri o parametresi olarak
secilmektedir. Miimkiin oldugunca kiicik o degerlerinin
kullanilma sebebi modelin ¢dziim karmasikligini azaltmak
ve biiyik o degerleriyle ortaya ¢ikabilen yuvarlama
hatalarindan kagimmaktir. Girig béliimiinde agiklandig: gibi,
L} fonksiyonu farkli o ve w degerleri ile esnek bir sekilde
cesitlendirilebilmekte ve genis bir araliktaki KV
davraniglarimi modellemek igin kullanilabilmektedir. Bu
sebeple, KV tercihlerini destekleyecek hi¢bir o degerinin
bulunamamasi durumu beklenmemektedir. Ancak, bu
beklenmedik durumun olugmasi halinde ortaya ¢ikacak olan
olursuzluk durumundan kurtulmak i¢in uygulanabilecek
yaklagimlar i¢in Chinneck’te [42] anlatilan yOntemler
kullanilabilir. Bu yontemler en az sayida kisitin modelden
cikarilmastyla uygunlugun yakalanmasi, uygunluktan en
biiyiik sapmanin enkiigiiklenmesi ve uygunluktan toplam
sapmanin enkiicilklenmesi geklinde oOrneklenebilir. Her
iterasyonda KV nin yaptig1 se¢imler ve belirlenen o degeri
dogrultusunda ¢6ziim kiimesindeki bazi noktalar i¢in en ok
tercih edilen ¢dziim olma olasilig1 kalmamaktadir. KV’nin
secimi ve belirlenen a degeri kriter uzayinda bir baskilanan
bolge olusturmaktadir, Karakaya vd. [29] bu bdlgelerin
gosterimini yapmustir. Bu bolgedeki noktalar Adim 2’nin
sonunda mevcut noktalar kiimesinden elenmektedir. Bu
sayede ek bilgi vermeyecek sorular KV’ye sorulmamakta ve
algoritma hizlanmaktadir.

Adim 3’te se¢im kiimesinin eleman sayisinin her iterasyonda
KV’ye sunulan ¢dziim sayisinin altina diismesi durumunda,
kiimedeki tiim elemanlar ve mevcut en iyi ¢ozim KV’ye
sunulmaktadir. KV’nin bu ¢6ziimler arasindan yaptig1 se¢im
son ¢oziim olmakta ve algoritma sonlanmaktadir. Eger se¢im
icin degerlendirilen kiimedeki eleman sayis1 daha yiiksekse,
son tahmin edilen a ve W parametreleri ile bu kiime i¢indeki
en iyi tahmini tercih fonksiyonu degerine sahip ¢6ziim
belirlenmektedir. Bu ¢6ziimiin bir sonraki iterasyonda
KV’ye sunulacak olan ¢6ziimler arasinda yer almasinin
algoritmayi iyilestirecegi diisiiniilmiistiir. Bu sayede, elde
edilen a ve w tahminleri KV igin tercih edilebilirligi yiiksek
¢ozlimleri ayirt etmek ve algoritmayr bu dogrultuda
hizlandirmak amaciyla kullanilabilmektedir. Mevcut
parametre tahminleriyle en iyi olan ¢ozliimiin bir sonraki
iterasyonda KV’ye sunulacak olan kiimeye dahil olmasini
saglamak amaciyla bu ¢oziim filtreleme listesinin basina

konulmaktadir. Adim 1°de kontrol edilen durma kosulu igin
secilebilecek farkli kurallar vardir. En basit ve dogrudan
yontem, KV’nin algoritmay1 sonlandirmak istemesi ve
mevcut en iyi ¢dziimii son ¢dziim olarak kabul etmesidir. Bu
sekilde KV kendi belirledigi olgiide biligsel yiikle
karsilagmis olur ve son ¢dziimiin kendisi i¢in yeterince iyi
oldugunu dolayl olarak kabul etmis olur. Bu g¢alismada
deneylerde kullanilan KV varsayimsal oldugu ve bu KV i¢in
¢ok sayida tercih fonksiyonu parametresi ile test yapilacagi
icin KV’nin istegi ile durulmast uygulanabilir degildir.
Kullanilabilecek diger bir yaklasim, onceden belirlenen
maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda algoritmayi
sonlandirmaktir. KV’nin her iterasyonda yapmasi gereken
degerlendirme sayisini ve siirecin alacagi zamani diisiinerek
iterasyon sayisi bir {ist limitle sinirlanabilir. Ancak, bu limiti
bastan belirlemenin 6znel bir karar oldugu ve bu kararin
iizerinde calisilan probleme gore farklilagmas: gerektigi
diisliniilmiistiir. Bu ¢aligmadaki deneylerde kullanilan durma
kosulu, algoritmanin ardigitk iterasyonlarda aldig1
sonuglardaki farklilagmanin belli bir seviyenin altina
diigmesidir. Bu sekilde oOnemli bir fark yaratmayan
iterasyonlardan kagmilmakta ve farkli KV’ler ve test
problemleri i¢in uygulanabilecek nesnel bir kural
uygulanmig olmaktadir. Uygulanan kural su sekilde
aciklanabilir: Ardigik iki iterasyonda (1) mevcut en iyi
¢Ozlim ayniysa, (2) tahmin edilen a degeri ayniysa ve (3)
tahmin edilen w vektorleri icindeki agirliklarin mutlak
farklarinin en biiyiigii belirlenen bir esik degerinden kiigiikse
algoritma durdurulmaktadir. Vaka Calismasi kisminda
ayrintili olarak sunulacagi iizere, algoritmanin durma kosulu
saglandiktan sonraki ilerleyisi de ayrica raporlanmaktadir.
Bu sayede, bahsedilen diger durma kosullarinin uygulanmasi
durumunda sonuglarin ne olacagi ilizerine de bilgi elde
edilebilecektir.

Adim 1’de, KV kendisine sunulan ¢dziimlerden en ¢ok tercih
ettigini belirtecegi sirada bazi ¢oziimlerin tercih degerleri
birbirine ¢ok yakin olabilir. Ger¢ek bir KV boyle bir
durumda iki veya daha fazla ¢6ziim arasinda kayitsiz
kalabilir. Bu durumun {istesinden gelmek icin KV’nin
arasinda kayitsiz kaldig1 ¢oziimlerden biri rassal olarak en iyi
¢ozlim olarak atanmaktadir. Kayitsiz kalinan diger ¢6ziimler
mevcut en iyi ¢dziimle birlikte Z kiimesinden ¢ikarilmakta
ve mevcut en iyi ¢6ziim bir sonraki iterasyona tasinirken
bunlar algoritma sonlanana kadar farkli bir yerde
tutulmaktadir. Algoritma bitiminde son o ve W tahminleriyle
bu ¢6ziimlerin baskilanan bolgede yer alip almadigi kontrol
edilmektedir. Baskilanan bdlgede yer alan ¢6ziimler
degerlendirmeden muaf tutulurken baskilanmayan ¢6ziimler
(eger varsa) mevcut en iyi ¢dzlimle birlikte son olarak KV’ye
sunulmaktadir. KV bunlar arasindan en ¢ok tercih ettigini
belirledikten sonra algoritma sonlanmaktadir.

4. VAKA CALISMASI (CASE STUDY)
4.1. Test Problemi (Test Problem)

THE dergisi, yillik olarak cesitli kategorilerde iiniversite
siralamalar1 yapmaktadir ve yayinlamaktadir. Bu ¢alismada
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kullamlan veri THE’nin 2018 yili Diinya Universiteleri
siralamasindan almmigtir. Bu siralamada bes kriterle
degerlendirilen 1102 {iiniversite bulunmaktadir [43]. Bu
kriterler ogretim, uluslararasi imaj, arastrma, atiflar ve
sektor  geliri  olarak  belirlenmigtir. THE, kendi
degerlendirmelerinde bu bes kriter igin sirasiyla 0,3, 0,075,
0,3, 0,3 ve 0,025 agirhiklarim kullanmaktadir. Her
liniversitenin bu kriterlerdeki degerleri 0 ve 100 arasinda
verilmektedir. THE bu degerleri ve belirlenen agirliklart
agirlikli toplam yontemiyle birlestirip her tiniversite i¢in bir
skor hesaplamakta ve siralamay1 da bu skorlar dogrultusunda
yapmaktadir. Bizim caligmamizda kullanilmak {izere bu
1102 tniversiteden 100°er adet etkin iiniversite igeren ii¢
kiime segilmistir. Bu kiimelerin her birinin i¢inde birbirini
baskilamayan 100 iiniversite bulunmaktadir; baskinlik testi
agirliklar1 goz oniine almamaktadir, sadece kriter degerlerini
kullanmaktadir. {lk problem kiimesi THE listesinin iist
siralamalarindan se¢ilmistir, bu kiimede THE siralamasi 350
ve 500 arasinda olan 100 etkin iiniversite bulunmaktadir.
Daha iist siralardan T{niversitelerin secilememe sebebi
bunlarin diger iiniversiteleri baskilamasi sonucu 100 adet
etkin {iniversite bulunamamasidir. Bu kiime makalede
“Problem Kiimesi 1” olarak adlandirilmaktadir. Daha sonra
bu Ttniversiteler ¢ikarildiktan sonra tekrar 100 etkin
liniversite aranmig ve bu sefer THE siralamasi 500 ve 800
arasinda olan farkli 100 iiniversite bulunmustur, bu kiimeye
“Problem Kiimesi 2” denilmektedir. Son olarak da “Problem
Kiimesi 3” THE siralamasi1 800 ile 1000 arasinda olan 100
etkin tiniversiteyi icermektedir. Bu sekilde ¢dziim uzayinin
farkli bolgelerinde uygulamalar yapmak miimkiin olmustur.

Etkin alternatif kiimeleri secildikten sonra KV’ nin
tercihlerinin simiile edildigi L} fonksiyonunun agirlik
parametrelerinin  belirlenmesi  gerekmektedir. Bunlar
belirlenirken tek bir agirlik vektorii yerine agirlik uzayimni
miimkiin olduk¢a iyi temsil edecek bir agirlik vektorii
kiimesi amaglanmistir. Bu kiimenin elde edilmesinde
Steuer’de [44] kiime ayriklastirma boliimiinde agiklanan 50-
50 stratejisi kullanilmistir. Bu kaynakta gosterildigi tizere,
agirlik vektorlerini tekdiize dagilimdan segmek agirliklarin
orta degerlerde yogunlagsmasima neden olmaktadir. Diger
tarafta, agirliklart Weibull dagilimdan se¢mek ise bazi
agirliklar1 yiiksek degerlerde, diger agirliklar ise diisiik
degerlerde toplamaktadir. 50-50 stratejisinde onerildigi gibi
agirliklarin  yarist tekdiize dagilimdan, diger yarist ise
Weibull dagilimdan iiretilirse elde edilen agirliklar dengeli
ve temsil yetenegi yiiksek bir dagilima sahip olmaktadir. Bu
makalede Onerilen yontemde de bu yaklagim kullanilmustir.
Ayrica, kiiciik agirliklarin gergek bir KV igin ayirt edilebilir
olmayacagi ve uygulamalarin gergekeiligini azaltacagi
diisiiniilerek olusturulacak agirliklarin  her kriter igin
0,01’den biiyiik olmasma karar verilmistir. Bu dogrultuda,
oncelikle her bir kriterin agirligi 0 — 1 aralifinda tekdiize
dagilimdan rassal olarak iiretilen ¢ok sayida agirlik vektorii
olusturulmustur. Olusturulan bu vektorlerin her biri vektoriin
L; normuna bdliinerek normalize edilmis ve agirliklarin
toplaminin 1 olmasi saglanmistir. Bunlarin arasindan her
elemani 0,01°den biiyiik olan 500 adet alinmistir. Daha sonra
Steuer’de [44] onerildigi gibi 6l¢ek parametresi 0,1 ve bigim
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parametresi 0,3 secilerek Weibull dagilimdan yeni rassal
agirlik vektorleri iiretilmistir. Uretilen vektorler yine L,
normlarina béliinerek normalize edilmistir ve bunlardan her
eleman1 0,01°den biiyiik olan 500 tanesi alinmustir. Elde
edilen toplam 1000 adet agirlik vektort, filtreleme yapilarak
temsili bir kiimenin secilmesi i¢in rassal bir sekilde
karigtirllarak ~ siralannmgtir.  THE  tarafindan  kullanilan
agirliklar da caligmaya dahil edilmek istendiginden bu vektor
de listenin bagma eklenmistir. Daha sonra boliim 3.1.3’te
anlatilan komsulugun disindaki ilk nokta filtreleme yontemi
kullamilmis ve 50 adet agirhik vektorii segilmistir.
Deneylerde kullanilan bu vektorler Tablo 1°de verilmistir.
Tiim makalede 6gretim, uluslararast imaj, arastrma, atiflar
ve sektor geliri kriterlerinin agirhiklar sirastyla wy, wa, ws,
wy, ws olarak gosterilmektedir.

Belirlenmesi gereken diger bir parametre de L}, fonksiyonun
a  parametresidir.  Simiilasyonlarda  kullanilan LY
fonksiyonlari igin farkli o degerleri kullanilarak gesitli tercih
fonksiyonlarinin temsil edilmesi amaglanmigtir. Kullanilan a
degerleri 1, 2, 3, 4, 5, 6 ve sonsuzdur. Boylelikle yaygin
sekilde kullanilan dogrusal tercih fonksiyonlari, karesel
tercih fonksiyonlar1 ve Tchebycheff tercih fonksiyonlarmin
yant sira ¢esitli tercih fonksiyonlari da ele alinmustir.

Olugturulan 3 problem kiimesi i¢in de 50 adet agirlik vektorii
ve 7 adet o degerinin tim kombinasyonlari i¢in 6nerilen
yontem uygulanmigtir. Bu sekilde her problem kiimesi igin
350, toplamda da 1050 tane uygulama yapilmistir. Her
uygulamada yontemin amaci o uygulama igin gecerli olan
parametrelere gore KV’nin en ¢ok tercih ettigi ¢oziime
yakinsamaktir. Her KV nin kriterlere verdigi agirliklar farklt
olabilir, bu agirliklar ve tercih fonksiyonuna gore her KV
icin farkli bir ¢6ziim en iyi olacaktir.

4.2. Uygulamalar (dpplications)

Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek igin bir
karsilagtirma algoritmasi diizenlenmistir. Diizenlenen bu
algoritmada filtreme yontemi kullanilmayip, KV’ye se¢im
yapmasi i¢in verilen ¢dziimler (mevcut en iyi disindakiler)
rassal bir sekilde se¢ilmektedir. Bdylelikle uygulan
filtreleme yonteminin KV’ye sorulan soru segimine ve
performansa etkisi arastirilacaktir. Makalenin bundan
sonraki kisimlarinda Onerilen algoritma “Filtrelemeli
Algoritma”, karsilagtirma igin diizenlenen algoritma da
“Rassal Algoritma” olarak adlandirilacaktir. Bu iki algoritma
yalnizca filtreleme yontemi yerine rassal segimin
kullanilmasiyla ayrismakta olup diger tiim siiregler ayni
sekilde uygulanmaktadir. Algoritmalar C++ programlama
dilinde derlenip, tim deneyler Intel(R) Core(TM) i7-6700
CPU @ 3.40 GHz, 8 GB RAM, 64-bit Microsoft Windows
10 isletim sistemli bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.
Matematiksel ~modeller GAMS 239  kullanilarak
¢Oziilmiistiir.

Algoritmalar KV’ye her iterasyonda 5 ¢oziim sunulacak
sekilde calistirtlmisgtir. KV’nin yaptifi secimlere gore
baskilanan bdlgelerde yer alan ve degerlendirme dist
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Tablo 1. Deneylerde kullanilan agirlik vektorleri (Weight vectors used in the experiments)

# Wy ) W3 Wy Ws #owy W) w3 Wy Ws

1 0,3000 0,3000 0,3000 0,0250 0,0750 26 0,3868 0,2074 0,3365 0,0142 0,0551
2 0,1189 10,1804 0,3360 0,2521 0,1126 27 0,3531 0,0174 0,0198 0,5994 0,0103
3 0,0709 0,2565 0,0950 0,3624 0,2152 28 0,2311 0,1087 0,0903 0,0516 0,5184
4 0,0989 0,7565 0,0655 0,0466 0,0325 29 0,0199 02738 0,3677 0,0108 0,3278
5 0,0981 0,3494 0,1792 0,0455 0,3278 30 0,0810 0,0278 0,8162 0,0244 0,0506
6 0,6089 0,0729 0,1747 0,1214 0,0221 31 0,0221 0,4081 0,1416 0,3811 0,0471
7 0,5301 0,0236 0,0136 0,2609 0,1717 32 0,3234 0,0725 0,2186 0,2572 0,1282
8 0,0157 0,1042 0,1401 0,5650 0,1749 33 0,0100 0,1978 0,2633 0,2322 0,2966
9 0,0901 0,4693 0,3319 0,0970 0,0117 34 0,0179 0,5262 0,0584 0,0492 0,3484
10 0,0445 0,0346 0,1494 03106 0,4610 35 0,0631 0,2125 0,5167 0,0863 0,1214
11 0,0319 0,0276 0,0221 0,0170 0,9014 36 0,2485 0,0343 0,0106 0,5214 0,1852
12 04836 0,1879 0,0735 0,0258 0,2292 37 0,0381 0,0136 0,2853 0,1273 0,5357
13 02380 0,1121 0,2863 0,1022 0,2614 38 0,3788 0,0140 0,5709 0,0260 0,0103
14 0,3603 0,0788 0,0658 0,2156 0,2795 39 0,6436 0,0132 0,0228 0,0503 0,2701
15 0,7505 0,1131 0,0558 0,0175 0,0631 40 0,0342 0,0218 0,2550 0,4043 0,2848
16 0,0202 0,0549 0,0327 0,1696 0,7227 41 0,2088 0,0147 0,5768 0,0520 0,1479
17 0,0262 0,0435 0,0298 0,7641 0,1365 42 0,0425 0,6064 0,0295 0,1819 0,1398
18 0,0153 10,0232 0,5035 0,3347 0,1234 43 0,0230 0,0191 0,5586 0,1104 0,2889
19 0,0112 0,2351 0,1371 0,1486 0,4680 44 0,1990 0,4533 0,1090 0,1330 0,1057
20 0,3237 0,0261 0,4133 0,2024 0,0345 45 0,5782 0,2373 0,0118 0,1429 0,0298
21 0,1829 10,3201 0,0475 0,1931 0,2565 46 0,0159 0,3587 0,0165 0,0422 0,5667
22 0,1093 0,0680 0,3381 0,4685 0,0161 47 0,0153 0,0359 0,2417 0,6845 0,0225
23 04372 0,3899 0,0954 0,0526 0,0248 48 0,4895 0,0218 0,2998 0,0227 0,1662
24 0,1209 0,1950 0,0218 0,6498 0,0125 49 0,1943 0,2724 0,1808 0,3315 0,0211
25 03895 10,2484 0,0326 02578 0,0717 50 0,0190 0,3798 0,2354 0,1928 0,1729

birakilan ¢6ziimlerin sayisina bagl olarak son iterasyondaki
¢ozilim sayis1 5’ten az olabilir. Ayrica bilylik a degerlerinden
kaynaklanabilecek yuvarlama hatalarindan ve uygulamada
yasanabilecek olasi sorunlardan kag¢inmak igin Karakaya
vd.’nin [29] c¢aligmasinda Onerildigi gibi tahmin edilen a
degerlerinin 4’ten biiyiik olmasi durumunda bu degerler
sonsuz kabul edilmistir. Ardisik iki iterasyonda mevcut en
iyi ¢oziimiin ve tahmin edilen a degerinin ayni oldugu
durumda tahmin edilen w vektorleri igindeki agirliklarin
mutlak farklarinin en bilyiigii 10> ’ten kiigiikse algoritma
durmaktadir. Ayrica, KV’nin ¢oziimler arasinda kayitsiz
kalabilecegi esik degeri 107 olarak belirlenmistir. Son olarak
filtreleme yonteminde Oklit uzaklig kullanilmustir.

Algoritmalarin karsilastirmasinda kullanilacak bazi dlgiitler
belirlenmistir. Bunlardan ilki, mutlak fark, algoritmalarin
onerdigi ¢dziimlerin L)) fonksiyonu (gercek tercih
fonksiyonu) degerlerinin gergek en iyi ¢Oziimiin LY
fonksiyonu degerinden mutlak sapmasidir. Bununla birlikte,
onerilen ve gercek en iyi ¢oziimlerin L fonksiyonu
degerlerinin farki, gercek en koti ve gergek en iyi
¢oziimlerin L} fonksiyonu degerlerinin farkina oranlanarak
da bir kiyaslama yapilmistir ve bu 06l¢iit oransal fark olarak
adlandirilmaktadir. Diger bir 6l¢iit olarak da, en iyiyi bulma

sayisi, yani ¢Ozillen problem Ornekleri arasinda
algoritmalarin  gergek en iyiyi Onerme sayilari
kullanilmaktadir.

4.3. Tartismalar (Discussions)

Filtrelemeli ve Rassal algoritmalarin mutlak fark, oransal
fark ve en iyiyi bulma sayist 6lgiitlerindeki performanslari
Tablo 2°de sunulmaktadir. 4. ve 5. siitunlarda her a degeri ve
her problem kiimesi i¢in ¢oziilen 50 farkli problem 6rnegi
icin ortalama degerler yer alirken, son siitunda ise 50
problem 6rneginden kaginda uygulanan durma kosulu ile en
iyi ¢6ziimiin bulundugu raporlanmaktadir. Ortalama mutlak
fark ve ortalama oransal fark degerlerine bakildiginda
Filtrelemeli Algoritma’nin Rassal Algoritma’ya gore daha
iyi performans gosterdigi gozlenmektedir. Ayrica, 6zellikle
Filtremeli Algoritma igin bu dlgiitlerdeki kiigiik degerler,
algoritmanin 6nerdigi ¢6ziimiin tercih fonksiyonu degerinin
gercek en iyi ¢oziimiin tercih fonksiyonu degerine oldukca
yakin oldugunu gostermektedir. Yine son siitundaki
degerlere bakildiginda Filtrelemeli Algoritma’nin Rassal
Algoritma’ya gore daha c¢ok kez en iyiyi buldugu
goriilmektedir. Algoritmalarin daha detayli bir sekilde
karsilagtirilabilmesi i¢in bagka Olgiitlere de bakilmigtir. Bu
Olgiitlerden birisi algoritmalarin Boliim 3.2°de agiklanan
durma kosuluna baglh olarak gerceklesen iterasyon
sayilaridir. Algoritmalarm 50 farkli problem 6rnegi igin
iterasyon sayilarinin ortalamalarina ve standart sapmalarina
bakilmigtir. Ayrica, algoritmalarin durma kosulundan
bagimsiz olarak gercek en iyi ¢oziime ulastiklar1 iterasyon
saytlarnin  ortalamalari  ve standart sapmalar1 da
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Tablo 2. Filtrelemeli ve Rassal algoritmalarin genel performanslari
(General performances of the Filtering-enabled and Randomized algorithms)

Problem . Ortalama  mutlak Ortalama  oransal En iyiyi bulma
¢ kiimesi Algoritma fark fark sayisi
y
1 Filtrelemeli  0,0038 0,0056 45
Rassal 0,0653 0,1273 7
| 2 Filtrelemeli  0,0028 0,0060 47
Rassal 0,1400 0,2563 2
3 Filtrelemeli  0,0000 0,0000 50
Rassal 0,1024 0,1830 15
1 Filtrelemeli  0,0027 0,0089 40
Rassal 0,0383 0,1033 5
) 2 Filtrelemeli  0,0031 0,0090 44
Rassal 0,0849 0,1958 6
3 Filtrelemeli  0,0011 0,0066 43
Rassal 0,0666 0,1800 5
1 Filtrelemeli  0,0034 0,0120 37
Rassal 0,0310 0,0848 7
3 2 Filtrelemeli 0,0016 0,0056 45
Rassal 0,0775 0,1823 7
3 Filtrelemeli  0,0003 0,0015 47
Rassal 0,0516 0,1452 9
1 Filtrelemeli  0,0037 0,0133 37
Rassal 0,0285 0,0786 8
4 2 Filtrelemeli  0,0019 0,0060 44
Rassal 0,0812 0,1948 6
3 Filtrelemeli  0,0008 0,0043 45
Rassal 0,0452 0,1243 10
1 Filtrelemeli  0,0043 0,0153 36
Rassal 0,0270 0,0721 9
5 2 Filtrelemeli 00,0021 0,0069 43
Rassal 0,0817 0,1995 6
3 Filtrelemeli  0,0011 0,0057 45
Rassal 0,0455 0,1233 10
1 Filtrelemeli  0,0043 0,0157 34
Rassal 0,0268 0,0714 9
6 2 Filtrelemeli  0,0023 0,0075 40
Rassal 0,0804 0,1919 6
3 Filtrelemeli  0,0008 0,0032 43
Rassal 0,0455 0,1215 10
1 Filtrelemeli  0,0034 0,0121 35
Rassal 0,0265 0,0663 12
" 2 Filtrelemeli  0,0023 0,0081 36
Rassal 0,0789 0,1837 8
3 Filtrelemeli 0,0017 0,0071 40
Rassal 0,0455 0,1189 14

bulunmustur. Son olarak da algoritmalarda baskilanan
bolgede yer alip KV’ye herhangi bir biligsel yiik getirmeden
degerlendirme dis1 birakilan ¢6ziim sayilarmin ortalamalari
ve standart sapmalar1 gbz Oniine almmustir. Algoritmalarin
bu olgiitlerdeki performanslari Tablo 3’de raporlanmaktadir.
Tablo 3’de 4., 5. ve 6. siitunlara karsilik gelen 6lgiitler i¢in
ortalama degerler verilirken parantez icerisinde de standart
sapmalar verilmektedir. Algoritmalarin durma kosuluna
bagli olarak gergeklesen ortalama iterasyon sayilari ve
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standart sapmalarma bakildiginda Rassal Algoritma’nin
Filtrelemeli Algoritma’ya goére daha erken durdugu
goriilmektedir. Ancak, 5. siituna bakildiginda Rassal
Algoritma’nin ger¢ek en iyi ¢Oziime ulastigi ortalama
iterasyon sayilarinin durma iterasyon sayilarindan biiytiik
oldugu goriilmektedir. Diger bir deyisle, Rassal Algoritma
en iyi ¢oziime ulagmadan durmaktadir. Diger yandan,
Filtrelemeli Algoritma i¢in en iyi ¢6ziime ulasilan ortalama
iterasyon sayilar1 durma iterasyon sayilarindan kiigiiktiir.
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Tablo 3. Filtrelemeli ve Rassal algoritmalarin detayli performanslari
(Detailed performances of the Filtering-enabled and Randomized algorithms)

Problem . Durma iterasyon En iyi i¢in iterasyon Baskilanan bolgedeki
o .. Algoritma o
kiimesi sayisi sayist ¢ozilim sayisi
1 Filtrelemeli 6,06 (1,41) 3,74 (1,71) 18,68 (12,89)
Rassal 4,28 (1,16) 11,42 (5,79) 13,48 (7,68)
1 2 Filtrelemeli 4,62 (1,03) 2,42 (1,99) 14,18 (5,52)
Rassal 3,16 (1,18) 12,28 (6,42) 9,70 (6,54)
3 Filtrelemeli 4,68 (1,19) 2,12 (1,15) 11,62 (7,06)
Rassal 4,24 (1,22) 10,00 (6,33) 14,22 (10,65)
1 Filtrelemeli 6,08 (1,37) 4,64 (2,45) 17,20 (10,92)
Rassal 4,08 (0,83) 11,48 (5,57) 15,04 (9,08)
5 2 Filtrelemeli 4,92 (1,24) 3,36 (2,59) 13,52 (7,55)
Rassal 3,10 (0,97) 12,52 (6,50) 13,20 (10,66)
3 Filtrelemeli 4,96 (1,56) 3,56 (2,52) 11,86 (6,65)
Rassal 4,44 (1,15) 12,40 (5,25) 16,24 (9,22)
1 Filtrelemeli 6,12 (1,24) 5,12 (2,70) 18,96 (11,42)
Rassal 4,42 (1,54) 11,54 (5,99) 15,90 (9,68)
3 2 Filtrelemeli 5,10 (1,28) 3,34 (2,41) 12,30 (7,18)
Rassal 3,12 (1,04) 11,88 (6,81) 14,08 (12,11)
3 Filtrelemeli 5,18 (1,55) 3,64 (2,69) 12,58 (7,20)
Rassal 4,64 (1,16) 11,86 (5,76) 16,14 (8,42)
1 Filtrelemeli 6,12 (1,26) 5,10 (2,66) 19,24 (11,39)
Rassal 4,28 (1,09) 11,24 (5,67) 18,56 (11,21)
4 2 Filtrelemeli 5,26 (1,52) 3,58 (2,44) 12,52 (6,79)
Rassal 3,00 (0,97) 12,38 (6,68) 14,92 (11,69)
3 Filtrelemeli 5,38 (1,75) 3,94 (2,88) 14,16 (9,41)
Rassal 4,82 (1,35) 11,12 (5,79) 17,94 (9,81)
1 Filtrelemeli 6,18 (1,22) 5,40 (3,49) 19,98 (12,14)
Rassal 4,26 (0,94) 10,96 (5,50) 19,60 (11,17)
5 2 Filtrelemeli 5,28 (1,54) 3,78 (2,38) 12,42 (6,70)
Rassal 2,90 (0,84) 12,42 (6,38) 15,04 (12,20)
3 Filtrelemeli 5,50 (1,74) 3,96 (2,83) 15,04 (10,72)
Rassal 4,76 (1,24) 10,92 (5,56) 18,68 (10,66)
1 Filtrelemeli 6,14 (1,18) 5,90 (4,03) 19,90 (12,08)
Rassal 4,26 (0,94) 10,98 (5,60) 19,50 (11,02)
6 2 Filtrelemeli 5,34 (1,66) 4,14 (2,59) 13,94 (8,71)
Rassal 2,96 (0,88) 12,34 (6,76) 17,38 (14,04)
3 Filtrelemeli 5,58 (1,87) 4,24 (3,50) 15,66 (10,78)
Rassal 4,82 (1,32) 11,40 (5,80) 20,90 (12,13)
1 Filtrelemeli 6,12 (1,19) 5,82 (3,84) 24,28 (14,76)
Rassal 4,52 (1,13) 10,20 (6,05) 19,46 (11,33)
w 2 Filtrelemeli 5,34 (1,53) 5,20 (3,25) 18,16 (13,62)
Rassal 3,22 (1,62) 10,56 (5,82) 24,94 (18,42)
3 Filtrelemeli 5,80 (1,99) 4,60 (3,24) 21,66 (16,74)
Rassal 4,96 (1,32) 9,80 (5,82) 22,40 (15,00)

Ayrica en iyi ¢6ziime ulasilan ortalama iterasyon sayilari da
oldukga kiigiiktiir, Filtrelemeli Algoritma kisa siirede en iyi
coziime ulasabilmektedir. Filtrelemeli Algoritma en iyi
¢Ozlime ulagarak ya da en iyi ¢Oziime yakin bir ¢6ziim
bularak durmaktadir denilebilir. Buradaki sonuglar Tablo
2’deki ortalama mutlak fark ve ortalama oransal fark
sonuglarini da desteklemektedir. Tablo 3’deki son siituna
bakildiginda ise her iki algoritma i¢in de baskilanan
bolgedeki ¢oziimlerin elenmesi ile KV’ye sorulan sorularin
6nemli derecede azaldig1 gozlemlenmektedir. Filtrelemeli ve
Rassal algoritmalarin performanslar istatistiksel olarak da
karsilagtirilmigtir. Bu amagla en iyi igin iterasyon sayisi,

durma iterasyon sayisi ve ortalama oransal fark performans
Olgiitleri i¢in ¢ testi uygulanmistir. Algoritmalarin Sl¢iit
degerlerindeki farklar (Filtrelemeli Algoritma 6l¢iit degeri -
Rassal Algoritma &lgiit degeri) i¢in bulunan %95 giiven
araliklar1 Tablo 4’te sunulmaktadir. Her bir dl¢iit i¢in giiven
araliklilarina gore daha iyi olan algoritma kazanan siitununda
belirtilmigtir. Algoritmalarin birbirine iistiinliik saglamadig1
durumlarda ise bu siitun bog birakilmistir. Tablo 4’e
bakildiginda en iyi igin iterasyon sayist ve ortalama oransal
fark Olgiitleri i¢in Filtrelemeli Algoritma’nin Rassal
Algoritma’ya gore istatistiksel olarak daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir.
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Tablo 4. Filtrelemeli ve Rassal algoritmalarin istatistiksel karsilastirmasi

(Statistical comparison of the Filtering-enabled and Randomized algorithms)

Ortalama oransal fark

Durma iterasyon sayisi

En iyi i¢in iterasyon sayisi

u Pfoblem
kiimesi %95 Giiven - on %95 Given oo oan /093 Kazanan
Aralig Aralig Araligt
1 EE)(,)(’)1951167)’ Filtrelemeli  (1,268;2,292)  Rassal E-5?§36991), Filtrelemeli
Lo 56?5%95‘;9); Filtrelemeli  (1,020; 1,900)  Rassal (71915786)2 Filtrelemeli
3 S)(,)’12238755); Filtrelemeli  (-0,038; 0,918) 5'69,(’)75%5; Filtrelemeli
1 EE)?(,)1619925)7 Filtrelemeli  (1,550; 2,450) Rassal 5_5?15252%’ Filtrelemeli
y 9 S)(,),12339379)’ Filtrelemeli  (1,376;2,264)  Rassal 5_71,11;43)6’ Filtrelemeli
3 56?12225162); Filtrelemeli  (-0,025; 1,065) 5'71’?’947%3; Filtrelemeli
1 EE)(,)(’)Os%?)’ Filtrelemeli  (1,145;2,255)  Rassal 521?326764;’ Filtrelemeli
3 9 S)(,),12321197)’ Filtrelemeli (1,516;2,444)  Rassal 5-61,2(’)?30’ Filtrelemeli
3 56?61989778); Filtrelemeli  (-0,003; 1,083) f‘éfﬁ%x Filtrelemeli
1 56?6(2‘83722)’ Filtrelemeli  (1,373;2,307)  Rassal 52‘739702?’ Filtrelemeli
4 56?1243;4;; Filtrelemeli  (1,752;2,768)  Rassal 5'61’2’9%1)0; Filtrelemeli
3 EE)?61769%2); Filtrelemeli  (-0,061; 1,181) (59305073) Filtrelemeli
1 EE)(’)(’)(Z‘%%’ Filtrelemeli  (1,486;2,354)  Rassal 5_37’%32991)’ Filtrelemeli
s 56?12437%3); Filtrelemeli  (1,886;2,874)  Rassal 5-61,25,;)(;0; Filtrelemeli
3 56?6175;3’ Filtrelemeli  (0,140; 1,340)  Rassal 5_523)119)’ Filtrelemeli
1 56?627325); Filtrelemeli  (1,456;2,304)  Rassal 5'3771313; Filtrelemeli
6 2 REIvAS Filtrelemeli  (1,850:2910)  Rassal (gl )50 Filtrelemeli
3 56?61757933;’ Filtrelemeli (0,116; 1,404)  Rassal 5_59,22.655)’ Filtrelemeli
| EE)?(’)%?S; Filtrelemeli  (1,140;2,060)  Rassal f’fé‘g%(;; Filtrelemeli
w 2 56?12229194;’ Filtrelemeli  (1,494; 2,746)  Rassal 5-37,4’12832? Filtrelemeli
3 56?6175112); Filtrelemeli  (0,168; 1,512)  Rassal (373(28 Filtrelemeli

Durma iterasyon sayisi i¢in ise ¢ogu problemde kazanan

orneginde kayitsizlik durumu goézlenmistir.

Rassal Algoritma olmakla birlikte, baz1 problemlerde iki
algoritma arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
goriilmektedir. Sonu¢ olarak Filtrelemeli Algoritma’nin
Rassal Algoritma’ya gore iistin oldugu sdylenebilir.
Filtrelemeli Algoritma i¢in 1 (Problem Kiimesi 2, agirlik
vektori 21, a=) ve Rassal Algoritma i¢in 2 (Problem
Kiimesi 2, agirlik vektori 21, a=co ve Problem Kiimesi 3,
agirlik vektorii 26, =) olmak iizere toplamda 3 problem

1998

Problem Kiimesi 2, agirlik vektorii 21, a=co problem
orneginde her iki algoritma i¢in de kayitsizlik durumu gergek
en iyi ile baska bir ¢dziim arasinda olusurken, Problem
Kiimesi 3, agirlik vektorii 26, a=co problem Orneginde
kayitsizlik durumu iki ara ¢Oziim arasinda olusmustur.
Algoritmalarm iterasyonlar boyunca bulduklari ¢dziimlerin
en 1iyi c¢oziime yakinhigim gormek {izere Sekil 1
olusturulmustur.
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Bu sekilde algoritmalarin iterasyonlar boyunca onerdikleri
¢oziimlerin  oransal  fark  degerlerinin  degisimi
gorsellestirilmistir. Sekil 1 incelendiginde iterasyonlar
boyunca algoritmalarin Onerdikleri ¢ozlimlerin tercih
fonksiyonu degerlerinin en kotii ve en iyi ¢dzlimlerin
fonksiyon degerlerinin farkina oranla nasil degistigi
gozlemlenebilmektedir. Tim a degerleri ve tiim problem
kiimeleri i¢in her iterasyonda Filtrelemeli Algoritma’nin
ortalama oransal fark degerinin Rassal Algoritma’ya gore
olduk¢a diigik oldugu goriilmektedir. Yukarida da
tartigildig gibi Filtrelemeli Algoritma’nin hizl bir sekilde
iyi ¢oziimlere ulastigi  gorilmektedir.  Filtrelemeli
Algoritma’nin Rassal Algoritma’ya gore iistiin performans
gosterdigi  goriildiikten sonra Filtrelemeli Algoritma
literatiirdeki bagka bir yontem ile de kiyaslanmustir.
Kiyaslama i¢in segilen yontem Korhonen vd.’de [27]
KV’nin tercih ettigi ¢oziimii bulmak iizerine gelistirilmis
olan baska bir algoritmadir. Yontemi gelistiren
aragtirmacilarin isimleri (Korhonen, Wallenius ve Zionts)
dolayisiyla bu algoritma KWZ Algoritmas1 seklinde
adlandirilacaktir. Kiyaslama icin KWZ Algoritmasi’nin
secilme sebepleri bu algoritmanin da KV’nin en ¢ok tercih
ettigi ¢Oziimii bulmaya yonelik olmasi, Filtrelemeli
Algoritma’da oldugu gibi enbiiyiikleme tipinde i¢biikeyimsi
fonksiyonlar kullanmasi ve literatiirde yaygin olarak kabul
edilen bir algoritma olmasidir. KWZ  Algoritmast
iterasyonlar boyunca KV’ye ikili karsilastirmalar
yaptirmaktadir, KV’nin tercihlerini dogrusal bir tercih
fonksiyonuna gore yaptigi varsayilmaktadir. Her iterasyonda
KV mevcut en iyi ¢dzlimii komsu ¢dziimleriyle kiyaslamakta
ve eger daha ¢ok tercih edilen bir komsu ¢6ziim bulunursa
mevcut en iyi ¢oziim gilincellenmektedir. KV tercihleri
sonrasinda  olusan  baskilanan  bolgedeki  ¢dziimler
Filtrelemeli ~ Algoritma’daki  gibi  degerlendirmeden
cikarilmaktadir.  Algoritma ilerledikce KV tercihleri
olursuzluga yol agarsa bu durumla eski KV cevaplarinin
silinmesiyle baga c¢ikilmaktadir. KWZ Algoritmasi’nin
sonuglarint Filtrelemeli Algoritma ile kiyaslanabilir yapmak
icin KWZ Algoritmasi’'na da benzer durma kogullar:
uygulanmustir. Ayrica KWZ ile Filtrelemeli algoritmalarin

ga=o
Sekil 1. Farkli o degerleri i¢in algoritmalarin iterasyonlar boyunca ortalama oransal fark degerleri
(The average proportional difference values of the algorithms through iterations for different a values)

KV’ye sorduklar1 sorularin farklt olmast sebebiyle
Filtrelemeli Algoritma’nin her iterasyonunda kac ikili
karsilagtirma yapildig1 hesaplanarak sonuglar raporlanmustir.
KV’nin yaptigi her ikili karsilagtirma bir soru olarak
saytlmstir. Filtrelemeli Algoritma’nin uygulandigr 1050
probleme KWZ Algoritmasi da uygulandiginda elde edilen
karsilagtirmali sonuglar Tablo 5’te sunulmustur. Tablo 5’te
iki algoritma i¢in de ortalama oransal fark degerlerinin
olduk¢a diisiik oldugu gozlemlenirken, algoritmalarin
ortalama durma soru sayilar1 ve standart sapmalarina
bakildiginda Filtrelemeli Algoritma’nin KWZ
Algoritmast’na gore oldukca erken durdugu goriilmektedir.
En iyi i¢in soru sayisi degerlerinin de iki algoritma i¢in
benzer oldugu goriilmektedir. Ayrica, algoritmalar Tablo
6’te  istatistiksel olarak da  karsilastirilmaktadir.
Algoritmalarmn  6l¢iit degerleri  farklart  (Filtrelemeli
Algoritma 6l¢iit degeri - KWZ Algoritmasi 6l¢iit degeri) i¢in
bulunan %95 giiven araliklar1 Tablo 6’te sunulmaktadir.

Tablo 6’te ortalama oransal fark Olgiitinde bazi
problemlerde KWZ Algoritmast kazansa da pek c¢ok
problemde  algoritmalarin  performanslar1  arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark ¢ikmamigtir. Bunun
yaninda durma soru sayisinda, tiim problemler igin
Filtrelemeli Algoritma KWZ Algoritmasi’na gore iistlindiir.
Bu olgiit igin giiven araliklarina bakildiginda, Filtrelemeli
Algoritma i¢in durma soru sayisinin KWZ Algoritmasi’na
gore oldukea kiiciik oldugu goriilmektedir. En iyi i¢in soru
sayisi Ol¢iitiinde ise Filtrelemeli Algoritma’nin {istiin oldugu
bir &rnek disinda, algoritmalarin performanslar: benzerdir.

5. SIMGELER (SYMBOLS)
5.1. Kisaltmalar (Abbreviations)

CKKYV : Cok Kriterli Karar Verme
KV : Karar Verici
KWZ :Korhonen, Wallenius, Zionts Algoritmasi
THE  : Times Higher Education
UTA  : Utility Additive
2001



Sakar ve Karakaya / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:4 (2019) 1987-2005

Tablo 5. Filtrelemeli ve KWZ algoritmalarinin karsilagtirmasi (Comparison of Filtering-enabled and KWZ algorithms)

2002

u P{oblem Algoritma Ortalama En iylyi Durma soru En iyi i¢in soru
kiimesi oransal fark  bulma sayis1  sayisi say1s1
1 Filtrelemeli  0,0056 45 22,24 (5,62) 12,96 (6,85)
Kwz 0,0000 50 39,18 (10,01) 12,56 (10,32)
1 2 Filtrelemeli  0,0060 47 16,48 (4,11) 7,68 (7,96)
KWz 0,0000 50 36,48 (7,64) 6,08 (5,68)
3 Filtrelemeli ~ 0,0000 50 16,72 (4,74) 6,48 (4,62)
Kwz 0,0000 50 35,76 (9,07) 8,14 (7,93)
1 Filtrelemeli ~ 0,0089 40 22,32 (5,47) 16,56 (9,79)
Kwz 0,0000 50 43,78 (11,05) 14,48 (11,88)
5 2 Filtrelemeli ~ 0,0090 44 17,68 (4,97) 11,44 (10,34)
KWZ 0,0000 50 36,28 (8,39) 11,22 (9,04)
3 Filtrelemeli  0,0066 43 17,84 (6,26) 12,24 (10,07)
KWZ 0,0002 48 38,12 (11) 13,96 (12,10)
1 Filtrelemeli ~ 0,0120 37 22,48 (4,96) 18,48 (10,80)
Kwz 0,0001 49 41,04 (10,76) 17,42 (14,03)
3 2 Filtrelemeli  0,0056 45 18,40 (5,13) 11,36 (9,65)
KWz 0,0000 50 36,92 (8,73) 12,36 (9,60)
3 Filtrelemeli  0,0015 47 18,72 (6,19) 12,56 (10,77)
Kwz 0,0000 50 40,68 (11,53) 15,34 (13,94)
1 Filtrelemeli ~ 0,0133 37 22,48 (5,02) 18,40 (10,64)
Kwz 0,0002 49 42,14 (12,02) 19,84 (14,13)
4 2 Filtrelemeli ~ 0,0060 44 19,04 (6,09) 12,32 (9,77)
Kwz 0,0000 50 38,24 (9,95) 13,84 (10,86)
3 Filtrelemeli  0,0043 45 19,52 (6,99) 13,76 (11,53)
KWZ 0,0012 48 42,48 (11,66) 16,3 (14,44)
1 Filtrelemeli  0,0153 36 22,72 (4,89) 19,6 (13,95)
Kwz 0,0021 47 40,12 (10,69) 21,36 (15,07)
5 2 Filtrelemeli  0,0069 43 19,12 (6,16) 13,12 (9,50)
KWZ 0,0000 50 38,94 (10,29) 13,60 (11,62)
3 Filtrelemeli ~ 0,0057 45 20,00 (6,96) 13,84 (11,31)
KwZzZ 0,0016 47 43,02 (10,35) 17,52 (14,50)
1 Filtrelemeli  0,0157 34 22,56 (4,71) 21,60 (16,11)
Kwz 0,0028 46 41,02 (10,94) 22,80 (17,26)
2 Filtrelemeli  0,0075 40 19,36 (6,64) 14,56 (10,35)
6 Kwz 0,0000 49 38,60 (10,65) 16,90 (15,30)
3 Filtrelemeli ~ 0,0032 43 20,32 (7,50) 14,96 (13,99)
Kwz 0,0044 45 41,22 (10,47) 18,74 (17,73)
1 Filtrelemeli  0,0121 35 22,48 (4,76) 21,28 (15,37)
Kwz 0,0057 44 41,04 (13,14) 24,64 (18,36)
2 Filtrelemeli ~ 0,0081 36 19,36 (6,13) 18,80 (12,98)
oo Kwz 0,0006 47 37,12 (9,67) 18,28 (16,13)
3 Filtrelemeli  0,0071 40 21,20 (7,96) 16,40 (12,96)
Kwz 0,0068 42 42,40 (11,18) 24,88 (21,12)
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Tablo 6. Filtrelemeli ve KWZ algoritmalarinin istatistiksel karsilastirmasi

(Statistical comparison of the Filtering-enabled and KWZ algorithms)

Ortalama oransal fark

Durma soru sayis1

En iyi

Problem icin soru sayist
kiimesi %95 ) Giiven Kazanan %95 VGiiven Kazanan %95 vGiiven Kazanan
Aralig1 Aralig1 Aralig1
! 50001%09246) KWZ f‘é?;li); Filtrelemeli  (-3,08; 3,88)
2 (()"?)’1030;;)& f‘ff);‘g; Filtrelemeli  (-1,15; 4,35)
3 - (12611953) Filtrelemeli  (-4,24; 0,92)
1 5?6(;%23526); KWZ fﬁ‘g%‘;; Filtrelemeli  (-2,24; 6,40)
2 5)?6()1(;()9032); KWZ (1251836‘; Filtrelemeli  (-3,64; 4,08)
3 823,1030227)4; f‘@%‘;; Filtrelemeli  (-6,14: 2,70)
! 5)?6%%34365); KWZ f‘1251,§92(;; Filtrelemeli  (-3,91; 6,03)
2 (O"g’lolofg’)(’; (1251 637;; Filtrelemeli  (-4,82; 2.82)
3 E)_,?)’(g)303013)5; (12852675) Filtrelemeli  (-7,73; 2,17)
I 5)?6()2%37555); KWZ (1253938‘; Filtrelemeli  (-6,41; 3,53)
2 8,3’10201031)6; (12529‘;5; Filtrelemeli  (-5,62; 2,58)
3 E)_,(())’(;);)4112)3; E_129?i73§; Filtrelemeli  (-7,73; 2,65)
1 5)?6%(212305?; KWZ E_li(,)(’)782); Filtrelemeli  (-7,52; 4,00)
2 5)?6(122413); KWZ f‘1263’;‘15§; Filtrelemeli  (-4,69; 3,73)
3 &g,f)ggg)é; (12965513) Filtrelemeli  (-8,85; 1,49)
! 5)?6%(;24157); KWZ (12511%2) Filtrelemeli  (-7,83; 5.43)
2 8?6()1(31%965); KWZ (12527717) Filtrelemeli  (-7,53; 2.85)
s oo B e (100
o TG
2 5)?6()1(;16322); KWZ f‘li?ig; Filtrelemeli  (-5,29; 6,33)
3 E):(())’(g)go_f 58)8; E_1275,_;,(4)8, Filtrelemeli S?SS’ Filtrelemeli
6. SONUCLAR (CONCLUSIONS) problemleri i¢in KV’nin en ¢ok tercih ettigi ¢oziime
yakinsamay1r hedefleyen etkilesimli  bir  algoritma,
Gergek hayatta siklikla kargilagilan CKKV problemlerinde Filtrelemeli ~ Algoritma,  tasarlanmigtir.  Filtrelemeli

birden fazla kriterin varligi pek ¢ok olasi ¢6ziimii de
beraberinde getirir. Farklt KV’ler ayni problemdeki kriterler
icin farkl: tercihlere sahip olabilir ve bunun sonucu olarak
farkli ¢oziimleri kendileri i¢in en iyi olarak belirleyebilirler.
Bu nedenle KV’yi tercih ettigi bir ¢oziimii bulmasi
konusunda desteklemek 6nemlidir. Bu caligmada, CKKV

Algoritma’da her iterasyonda KV’ye birtakim ¢6ziimler
sunularak KV’nin tercih bilgisi toplanmaktadir. Bu bilgiler
dogrultusunda ardigik iterasyonlar boyunca ¢dziim uzay1
daraltilmakta ve sonunda iyi bir ¢Oziimiin bulunmasi
hedeflenmektedir. Algoritmada, her iterasyonda KV’ye
sunulan ¢ozlimlerin ¢oziim uzayint iyi temsil etmesi

2003



Sakar ve Karakaya / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 34:4 (2019) 1987-2005

amaciyla bir filtreleme yontemi kullanilmaktadir. KV her
iterasyonda sinirli sayida ¢oziimii degerlendirmekte ve tercih
bilgisi olarak sadece bu ¢oziimler arasindan en g¢ok tercih
ettigini belirtmektedir. Bu agidan KV bilissel yiiki diigiik
kararlar vermektedir. Ayrica, KV nin tercihleri gercek karar
verici davraniglarina uygun ve esnek bir tercih fonksiyonu
olan agirlikli L, fonksiyonu ile modellenmistir.

Filtrelemeli Algoritma’nin performansmi degerlendirmek
icin Rassal Algoritma gelistirilmistir. Rassal Algoritma’da
KV’ye sorulacak olan sorular filtreme ydntemi
kullanilmadan rassal bir sekilde secilmektedir. Boylelikle
uygulanan filtreleme yOnteminin soru sec¢imine ve
performansa etkisi degerlendirilmistir. Bu amagla Times
Higher Education’in yillik olarak yaptig1 tiniversite siralama
verileri kullanilarak bes kriterli {i¢ farkli {iniversite kiimesi
ile deneyler yapilmistir. Algoritmalar farkli performans

olgiitleri baglaminda degerlendirilmistir. Ayrica
algoritmalarin  performanslar1 istatistiksel olarak da
karsilagtirtlmistir.  Deneylerin -~ sonuglart  Filtrelemeli

Algoritma’nin Rassal Algoritma’ya gore daha {istiin
oldugunu gostermektedir. Filtrelemeli Algoritma hizli bir
sekilde en iyi ¢oziime yakinsamaktadir. Ayrica, Filtrelemeli
Algoritma literatiirde benzer amaglar icin gelistirilmis olan

KWZ Algoritmas1 ile de karsilastirilmigtir. Bulunan
¢ozlimlerin  kalitesi agisindan algoritmalarin  benzer
performans gosterdigi gozlenirken, Filtrelemeli

Algoritma’nin KWZ Algoritmasi’na gore ¢cok daha az soru
sorarak iyi ¢oziimlere ulastig1 goriilmektedir.

Gelecek ¢alismalar olarak, en iyi ¢dziime yakinsamay1 daha
da hizlandiracak ek siirecler veya farkli isleyisler
diistiniilebilir. KV’ye sunulacak olan ¢oziim kiimesini
belirlemek icin farkli sezgisel yaklasimlar gelistirilebilir.
Ger¢cek KV’lerin  Filtrelemeli Algoritma’nin = sundugu
¢oziimlerden ne derecede memnun kaldigt {izerine
laboratuvar caligmalar1 yapilabilir.
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