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Cok amagl1 tamsay1 programlama problemlerinde baskin noktalarin sayist problemin bilyiikliigiine bagli olarak iissel bir biiyiime
gosterir. Bu nedenle, bu problemler i¢in tiim baskin noktalari bulmak zordur ve karar verici igin pratik bir yaklasim da degildir.
Tiim baskin noktalar yerine, bu noktalari belirli kalite dlgiilerine gore iyi temsil eden noktalar bulmak dnemlidir. Bu ¢alismamizda,

temsili kiimenin degerlendirilmesinde kullanilan kalite 6l¢iilerini ve bu kalite 6l¢iilerine gore tiim baskin nokta kiimesini iyi temsil

eden noktalar bulan yaklagimlari inceleyecegiz.

Anahtar Kelimeler: Baskin nokta, temsili baskin nokta, kalite dl¢iileri, cok amagli tamsay1 programlama, cok amagli bilesi

optimizasyonu

A SURVEY ON FINDING REPRESENTATIVE POINTS FOR MULTI-OBJECTIVE INTEGER
PROGRAMS AND QUALITY MEASURES

ABSTRACT

The number of nondominated points of multi-objective integer programming problems increases exponentially with the prob-
lem size. Therefore, finding all nondominated points is computationally hard and not practical for the decision maker. Instead of
generating all nondominated points, it is reasonable to generate a set of points that represents the nondominated set with a desired
quality level. In this study, we review the quality measures used to evaluate the representative sets and the approaches that generate

representative points.

Keywords: Nondominated point, representative point, quality measures, multi-objective integer programming, multi-objective
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1. GIRi$

Giiniimiizde birgok organizasyonda, karar vericilerin
(KV) karsilastiklart optimizasyon problemleri, dogasi
geregi ¢cogu zaman birden fazla ve birbiri ile ¢elisen
amagclar igerir. Yatirim planlama, yer se¢imi, ¢izelgele-
me, rotalama, ulastirma gibi bir¢ok alanda uygulamasi
olan ¢ok amaclh tamsay1 programlama (CATP) prob-
lemleri, ¢elisen amaglar nedeniyle, tek bir optimal nokta
yerine baskin nokta olarak tanimlanan ¢ok sayida ¢6ziim
icerir (Ozgelik ve Sarag, 2011; Aktas vd., 2011; Koganli
vd., 2012; Kamish Oztiirk vd., 2016). Baskin noktalar,
en az bir amag fonksiyonundan 6diin vermeden bagka
bir amag fonksiyonunda iyilestirme yapilmasi miimkiin
olmayan noktalardir.

CATP problemlerinde problem biiyiikligii arttikca,
herhangi bir baskin ¢6ziimii bulmak zorlastig1 gibi ayni
zamanda baskin nokta sayisi da iissel bir biiyiime gos-
terir (Ehrgott ve Gandibleux, 2000). Bu nedenle, CATP
problemleri i¢in birgok sezgisel, metasezgisel yaklasim
ve yakinsama algoritmalar1 gelistirilmistir. Ehrgott ve
Gandibleux (2004), 6zel CATP problemleri olan Cok
Amagli Bilesi Optimizasyonu (CABO) problemleri i¢in
ozel gelistirilmis bu algoritmalar1 incelerken, Ruzika
ve Wiecek (2005) ise ¢ok amagli optimizasyon (CAO)
problemleri {izerine bir inceleme sunmaktadir.

Son donemde, tiim baskin noktalar1 bulan etkili
algoritmalar gelistirilmistir; ancak tiim baskin nokta-
lar1 bulmak ve KV’ye sunmak hem zor hem de pratik
olmayan bir yaklasimdir (Lokman ve Koksalan, 2013;
Mavrotas ve Florios, 2013; Kirlik ve Sayn, 2014; Ozlen
vd. 2014; Dachert ve Klamroth, 2015). Bu nedenle, tiim
baskin noktalar1 bulmak yerine, belirli kalite 6l¢iilerini
baz alarak tiim baskin nokta kiimesini iyi temsil eden
bir alt kiime bulmak CATP problemleri igin 6nemlidir.

Bu galismamizda, CATP ve CABO problemleri igin
KV tarafindan belirlenecek kalitede bir temsili baskin
nokta kiimesi bulmay1 hedefleyen yaklagimlar ve 6neri-
len kalite dlciileri incelenecektir. {1k olarak, 2. kisimda
gerekli tanimlar verilerek temel yaklasimlar sunulacaktir.
3. kisimda temsili kiimelerin degerlendirilmesinde kulla-
nilan kalite dl¢iileri ve 4. kisimda, gelistirilen yaklasimlar
incelenecektir. 5. kisimda ise sonuglar sunulacaktir.
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2. TANIMLAR VE GENEL BiLGILER

Genel p amagli bir tamsay1 optimizasyon problemi
asagidaki sekilde tanimlanabilir:

(CATP)

"Maks" z = (z,(x), ... .z, (x))
Kisitlar

x e X

Burada x, karar vektoriinii; Xe Z", tamsay1 olurlu
karar vektorii kiimesini; z; (x) o, karar vektorii icin ;.
amag fonksiyonunun aldig1 degeri ve z (x) = (z, (x), ...,
z, (x)), x ¢oziimiine karsilik gelen amag vektdriinii temsil
etmektedir. X kiimesinin amag fonksiyonu uzayimdaki
gorlintlisti ise Z kiimesi ile tanimlanmaktadir. Tirnak
isaretleri vektor maksimizasyonunun tanimli bir mate-
matiksel operasyon olmadigini ifade etmektedir.

Tammm 1: Herhangi x,, x, € X ¢6ziimii igin, z, (x)
< z/(xz) j=1, ..., p en az bir amag¢ fonksiyonunda z/(xl)
<z (x,) kosullar1 saglantyorsa, x, ¢dziimiiniin x, ¢6zii-
miinii baskiladigr sdylenir. Boyle bir x, ¢dziimii yoksa,
x, ¢oziimiine etkin ¢oziim ve z(x,) noktasina da baskin
nokta denir.

Tamim 2: Herhangi x , x, € X ¢6ziimii igin, zj(xl) <
z(x)j=1,...p kosulu saglaniyorsa, x, ¢dziimiiniin x,
¢Ozimiinii tam baskiladigi sdylenir. Eger boyle bir x,
¢0ziimil yoksa, x, ¢oziimiine zayif etkin ¢oziim ve z(x,)
noktasina zayif baskin nokta denir.

Tiim baskin noktalar ayn1 zamanda zayif baskin
noktalardir.

Tiim baskin noktalar1 veya bir kismini bulmak i¢in
onerilen birgok yontem vardir. Bu yontemlerden biri,
amag fonksiyonlarini pozitif agirliklandirarak ¢ok amacgh
optimizasyon problemini tek amagli optimizasyon prob-
lemine donistiirmektir. Bu sekilde, farkli pozitif agir-
liklar kullanarak bulunabilen noktalara, destekli baskin
nokta denir. Oyle ki, her destekli baskin nokta, z%, i¢in
wTz¥ = maksyex Eg:l Wy 2, (X) esitligini saglayan
pozitif bir agirlik vektorii w > 0 bulunabilir. Ancak, boyle
bir agirlik vektorii bulunamayan, bu nedenle agirlikian-
dirma yontemi ile bulunmas1 miimkiin olmayan noktalar,
desteksiz baskin noktalar da vardir. Destekli noktalarin
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elde edilmesinden sonra, olas1 bolgelerde desteksiz nok-
talarin aranmast i¢in problem tiplerine 6zel yontemler
gelistirilmistir (Ulungu ve Teghem, 1995; Visee vd.,
1998; Steiner ve Radzik, 2008; Sipahioglu ve Sarag,
2010). Ancak, bu yontemler genel CATP problemleri
i¢in uygulanabilir degildir.

Baskin noktalarin bulunmast i¢in uygulanan bir diger
yontem epsilon-kisiti yontemidir. Bu yontemde, bir kriter
amag fonksiyonu olarak secilirken diger kriterler igin alt
siir koyan kisitlar eklenmektedir:

(P)

Maks z, (x)

Kisitlar

Zx) 2 k=1,...,pk#j

x€X

Ancak, amag fonksiyonunda diger kriterlerin bulun-
mamasi nedeniyle, bu yontem ile baskin olmayan zayif

baskin noktalar da bulunabilir. Bunu engellemek ama-
ciyla modifiye edilmis epsilon-kisiti yontemi kullanilir:

(P")

p
Maks z;(x) + Z Pz (X)
k=1
k+j
Kisitlar
Zk(X) = Ek k = 1, o P k 7‘:]
x € X

Burada p,> 0, baskin olmayan zayif baskin noktala-
rin bulunmasini engellemek amaciyla yeterince kiigiik
pozitif bir sabit olarak segilir (Steuer, 1986: 429-430).

X, € XveZ, e Zsirasiyla tiim etkin ¢oziimlerin ve
baskin noktalarin kiimesini temsil etmektedir. Ozellikle
CATP problemlerinde, farkli etkin ¢6ziimlerin kriter uza-
yinda ayn1 baskin noktaya karsilik gelmesi miimkiindiir.
Bu nedenle, bu iki kiimenin eleman sayis1 arasinda [X,|
>|Z,| iliskisi vardir. Farkli amag fonksiyonlarinm bir-
likte degerlendirilmesi ve karsilastirilmast icin her amag
fonksiyonunun baskin noktalar igerisinde alabilecegi en
iyi ve en kot degerleri bulmak 6nemlidir.

Tanim 3: Her amag¢ fonksiyonunun alabilecegi
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en iyi degerlerden olusan noktaya ideal nokta de-
nir. Ideal nokta, z' =(zl,..,2}) ile gdsterilir ve

I _
Z]'—

maks,ey z;(x) j = 1,...,p 'dir.

Tanim 4: Her amag fonksiyonunun etkin ¢dztiimler
icerisinde alabilecegi en kotii degerlerden olusan noktaya
nadir nokta denir. Nadir nokta, z" = (z¥,..,z}) ile

. N
gosterilir ve z;

= Minyex, z;(x) j = 1,.., p'dir.

Ideal nokta, her bir amag fonksiyonunun sirastyla en
iyilendigi tek amagli problemler ¢oziilerek bulunabilir.
Ancak, etkin ¢oziimler tizerinde en kotii degerlere kar-
silik gelen nadir noktay1 bulmak zordur. Son dénemde
bunun i¢in gelistirilmis 6zel algoritmalar bulunmaktadir
(Jorge, 2009; Koksalan ve Lokman, 2015; Kirlik ve
Sayin, 2015). Ideal ve nadir noktalara, amag fonksiyon-
larinin Slgeklendirilmesinde kullanilmalari nedeniyle,
CATP problemleri i¢in tasarlanmis bir¢ok algoritmada
ihtiya¢ duyulur (Masin ve Bukchin, 2008; Karasakal ve
Koksalan, 2009; Miettinen vd., 2010).

3. KALITE OLGULERININ iNCELENMESI

Tiim baskin noktalarin sayisit problem biyiikliigii-
ne, ama¢ fonksiyonlariin sayisina bagl olarak hizla
artmaktadir. Sekil 1°de de gosterildigi gibi, 6rnegin 200
pargali, 3 amach bir sirt gantasi problemi igin 27.260
baskin nokta vardir. Ayrica, Sekil 2°de gosterildigi gibi,
problem biiytikliigii arttikga, agirliklandirma yontemi ile
bulunamayan desteksiz baskin noktalarin toplam baskin
nokta sayisina orani da giderek artmaktadir. Bu nedenle,
ozellikle giderek daha karmagik hale gelen gliniimiiz
problemlerini de diisiinerek tiim baskin noktalar1 bulmak
yerine temsili bir nokta kiimesi, Z, €R” veya temsili
¢Oziim kiimesi, X, € R”bulmak pratik ve uygulanabilir
bir yaklagimdir. Temsili kiime, baskin noktalardan, bas-
kilanan olurlu noktalardan veya olurlu noktalara yakin
yaklagik noktalardan olusabilir.

Temsili kiimenin kalitesinin degerlendirilmesinde
farkli performans 6Slgiileri tanimlanmistir (Sayin, 2000;
Wu ve Azarm, 2001; Zitzler vd., 2003). Sayin (2000),
temsili kiimenin kalitesini degerlendirmek i¢in temsili
kiimenin eleman sayisi, kapsama ozelligi ve dagilimi
olarak temel ¢ farkli 6l¢li 6nermistir. Eleman sayist
Olciileri, her yeni bir nokta bulmanin getirdigi ¢6ziim
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zorlugu nedeniyle temsili kiimenin biyilikligiini 6l¢-
mektedir. Her bir baskin noktanin ne kadar iyi temsil
edildigi kapsama 6lg¢iileri ile, iiretilen temsili noktalarin
amag fonksiyonu uzayina dagilimi ise dagilim 6lgiileri
ile degerlendirilmektedir. Verilen temsili bir kiime i¢in,
eleman sayisi ve dagilim odlgiileri hesaplanabilirken,
kapsama o6l¢iilerinin bulunabilmesi i¢in baskin nokta
kiimesinin veya baskin noktalara yakin oldugu bilinen
baska bir kiimenin bilinmesi gerekmektedir.

Faulkenberg ve Wiecek (2010), genel ¢ok amacl
optimizasyon problemleri i¢in kullanilabilecek kalite
Ol¢iilerini Sayin’in (2000) dnerdigi gibi ¢ farkli grupta
degerlendirmislerdir. Bu ¢aligmalara benzer olarak, bu-
rada da kalite dlciileri eleman sayisi, kapsama ve dagilim
oOlciileri olarak ii¢ grupta siniflandirilarak incelenecektir.

3.1 Eleman Sayis1 Olgiileri

Temsili alt kiimenin eleman sayisini 6lgmek i¢in
tiretilen nokta sayisi, |Z,] veya liretilen ¢oziim sayist,
|X,| olarak iki farkli 6lgii kullamlabilir. Tek bir ¢oziim
bulmanin bile zor olabildigi CATP problemlerinde,

¢ogu zaman tiim baskin nokta kiimesini olabildigi kadar
az nokta ile temsil etmek, |Z | < |Z,| veya |X,| < |X ]|
hedeflenmektedir.

Bu olgiilerden farkli olarak, Wu ve Azarm (2001),
yeni bir eleman sayisi 6l¢lisii tanimlamiglardir. Bu
eleman sayis1 Olciisii, karar vericinin tercihlerine gore
0 ile 1 arasinda secilen bir p degerine gore hesaplanir.
Oyle ki, her bir amag fonksiyonu (0, 1) arasinda olacak
sekilde normalize edilerek esit 1/p bolgeye ayrilmakta
ve dolayisiyla amag fonksiyonu uzay1 toplam 1/p? hiper-
kiipe boliinmektedir. Ayni hiperkiip i¢indeki ¢oziimler
arasindaki fark 6nemsiz olarak degerlendirilmekte ve
tek nokta olarak sayilmaktadir. Sekil 3’te de gosterildigi
gibi, ayn1 hiperkiip igindeki ¢oziimler, drnegin z, ve z,
arasindaki fark dnemsiz olarak degerlendirilmekte ve
tek nokta olarak sayilmaktadir. Benzer sekilde, her z
noktast i¢in farksiz degerlendirilen bolge, K (z) belirle-
nerek degerlendirme yapilmakta ve bulunan farkli nokta
sayisi temsili kiimenin eleman sayisini olusturmaktadir.
Sekil 3’te verilen drnek i¢in bu sekilde bulunan 9 farkl
baskin nokta vardir.

1.00 @
[ ] Z; e
o [ ]
22 ®
0,80 &
LN ]
® e K(z)
0,60 £l
4
™ [ ]
N
0.40 .‘
®
0,20
0.00 ®
0,00 0,20 0,40 0.60 0.80 1.00
Z

Sekil 3. p = 0,2 i¢cin z Noktasiyla Farksiz Degerlendirilen Bolgeler, K (z)
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3.2 Kapsama Olgiileri

Kapsama 6lgiileri, her bir baskin noktanin temsili alt
kiime tarafindan ne kadar iyi temsil edildigini degerlen-
dirmek icin kullanilan 6lgiilerdir. Bu nedenle, ilk olarak
her bir baskin nokta, z € Z, igin temsili kiimede yer alan
en yakin nokta, y € Z, temsilci olarak segilmekte ve
aralarindaki uzaklik, u(z, y) dikkate alinmaktadir. Sayin
(2000) tarafindan 6nerilen ve u(z, y)=max,_, » (z»)
uzaklik 6l¢iistintin kullanildig1 kapsama 6lgiisti Tanim
5’te verilmistir.

Tamim 5: Herhangi bir temsili alt kiime Z, € R” iginde,
tiim ze Z, baskin noktalar i¢in en fazla o > 0 uzakliginda
en az bir temsilci ye Z_ varsa, u(z,y)< a, Z, alt kiimesine
Z,/ nin a-temsili denir. Z alt kiimesinin Z, kiimesini
kapsama hatast a(Zr) = maks,ez, mingez, u(z,y) sek-
linde tanimlanir.

Sayin (2000), Sekil 4’te de gosterildigi gibi, kapsa-
ma 0Ol¢iisii i¢in en kotii temsil edilen nokta tlizerinden
degerlendirme yaparken, Czyzzak ve Jaszkiweicz
(1998) ise ortalama temsil hatasini hesaplamislardir:

1 .
@ ZZEZB mlnyeZT u( Z, Y)
900
n

850 ® ]
‘
800
~ 750
700

650

600
750 850 950

Z

Farkli olarak, Zitzler ve Thiele (1998), Z ve Z, ta-
rafindan baskilanan bdlgelerin toplam hacmini 6lgerek,
Tanim 6’da verilen kapsama o6l¢iistinii 6nermislerdir.
Hacim hesaplanirken, kriter uzaymin tanimlanmasi i¢in
nadir noktas1 veya nadir noktasina yakin baska bir nokta
referans alinmaktadir. Sekil 5, nadir noktasi referans ali-
narak, Z ve Z, tarafindan baskilanan bolgeyi iki amagh

bir problem tizerinde gostermektedir.

Tamm 6: Herhangi bir temsili alt kiime Z e R’ i¢in
tist-hacim gostergesi, Z tarafindan baskilanan kriter uza-

ymin hacminin, Z, tarafindan baskilanan kriter uzayinimn

h(Z
hacmine oran1 H(Z;) = ﬁ olarak tanimlanir.
h(Zg)
Benzer olarak, Boland vd. (2015) ve Boland vd.

(2016), nadir noktasini referans alarak st hacim
h(Zg) — h(Zr)

h(Zg)
olarak kullanmislardir.

boslugu, degerini performans 0lgiisii

Zitzler vd. (2003) tarafindan dnerilen bir diger kap-

sama Ol¢iisii Tanim 7°de verilmistir.

? o ® Baskin Nokta Kiimesi
| A Temsili Nokta Kiimesi
E A * En koétii Temsil Edilen Nokta
e
A
1050 1150

Sekil 4. Kapsama Hatasinin ve Dagilim Derecesinin Hesaplanmasi
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Sekil 5. Temsili Kiime (Z,) ve Baskin Kiime (Z,) Tarafindan Baskilanan Bolgeler

Tamim 7: Herhangi bir temsili alt kiime Z e R”igin,
tim z € Z, baskin noktalarin baskilanmasini saglamak
icin kullanilacak en kii¢iik carpan epsilon gostergesi ola-
rak tanimlanir: Iy (Zr) = maks,ez, mingez, £(z,y)

= maks,cz, Mingez, Igr;allkg (;—’;)

Tanim 7’de de verildigi gibi, € (z, y), baskin nokta (z)
ve temsilci (v) icin, z < € (z, y).y esitsizligini saglayan
en kiiciik carpan olarak tanimlanmistir (Sekil 6). Tim
baskin noktalarin yer aldig1 bir temsili kiime, Z,=Z, i¢in
I (Z,)=1 degerini almaktadur. € (z, y), yakinsama algo-
ritmalarinda (1+¢ ) olarak kullanilan yakinsama oranina
karsilik gelmektedir (Papadimitriou ve Yannakakis,
2000), e-baskin kiime, Z_olarak tanimlanan bu kiimede
her baskin nokta z igin, z < (1+€) y kosulunu saglayan
bir yeZ_ noktasi vardir. Papadimitriou ve Yannakakis
(2000), boyle bir temsili kiimenin problem biiyiikligiine
ve degerine gore polinom zamanda bulunabilmesi i¢in
yeterli ve gerekli kosullart tanimlamislardir. Bu kalite 61-
clisiiniin kullanildig1 temsili kiime problemlerinde amag,
istenilen ¢dziim sayist verildiginde en kiigiik epsilon
gostergesine sahip bir alt kiime bulmak veya istenilen
epsilon gostergesi verildiginde eleman sayisi en kiigiik
temsili kiime bulmaktir. Kapsama hatasi ile epsilon gos-
tergesi birbiriyle yakindan iligkili kapsama ol¢iileridir.
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Oyle ki, iyi kapsama dlgiisiine sahip bir temsili kiime i¢in
iyi bir epsilon gostergesi degeri bulunabilir.

Zitzler (1999) ise iki nokta kiimesinin birbirine gore
dagiliminit dlgen bir kapsama géstergesi dnermistir:

C(2,2,) = M2 (7,,7,). 7 kiimesi

icinde Z, kiimesindeki noktalar tarafindan “kapsanan”,

yani baskilanan veya esit olan, noktalarin oranimni he-
saplamaktadir. Bu kapsama 6l¢iisiinii, baskin noktalari
yaklasik olarak bulan sezgisel/metasezgisel yontemlerin
kapsama performansini degerlendirmek i¢in de kullan-
mak miimkiindiir (Deb, 2001: 311-312). C (Z,, Z))=1,
tiim baskin noktalarin bulunmasi durumunda elde edilir.

Sezgisel veya metasezgisel yontemlerde iiretilen tem-
sili kiime, baskin veya baskilanan noktalardan olusabilir
ve bu nedenle temsili kiimenin degerlendirilmesinde
bulunan noktalarin baskin noktalara olan uzaklig1 6l¢iil-
mektedir. Ornegin Deb vd. (2002), algoritma tarafindan
iiretilen her bir nokta i¢in baskin nokta kiimesine olan en
kiigiik Oklid uzakligi 6lgerek yakinsama hatasini bul-

mus ve ortalama yakinsama hatasi’n performans 6l¢iisti

olarak kullanmislardir. u(z,y) = ’Z’;l(zi — y;)? uzak-

lik 6lgiisiiniin kullanildig ve IZ_lrl Yyez, Minyez, u(z,y)
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Sekil 6. Epsilon Gostergesinin Hesaplanmasi

ile hesaplanan bu performans 6l¢iisii, temsili kiime
baskin noktalardan olusuyorsa sifir degerini almaktadir.

Van Veldhuizen (1999) ise temsili kiimede yer alan
ancak baskin nokta kiimesinde yer almayan noktalari
sayarak hata orani olarak adlandirdig bir 6l¢ii tanim-
lamistir. Benzer olarak, bulunabilen etkin ¢dziimlerin/
1Zr N Zg|

baskin noktalarin orani, basar: orant da, 7]
B

hesaplanabilir.

3.3 Dagilim Olgiileri

Temsili kiime bulunurken, kapsama 6zelligi kadar,
kriter uzayina iyi dagilmig noktalar bulmak da 6nemlidir.
Burada amag, farkli bolgelerin esit temsilini saglamak
ve birbirine ¢ok yakin noktalar bulmay1 engelleyerek
az sayida nokta ile iyi bir kapsama 6lgiisiine ulagmaktir.
Sayin (2000) tarafindan onerilen dagilim 6l¢iisii Tanim
8’de verilmistir.

Tanim 8: Herhangi bir temsili alt kiime Z e
R i¢in, u vy ¥,) ¥, v, € Z,arasindaki uzakligi ve

8(Zr ) = miny,,y, ez, u(y1,y,) ise Z kiimesinin da-
Y1#Y2
gilim derecesini gostermektedir.
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Sekil 4, u(y1,y2) = max;—y_p|y1; — ¥2il uzaklik
Olciisti kullanildiginda verilen temsili kiime i¢in dagilim
derecesini, 8(Z,) gdstermektedir.

Farkli olarak, Schott (1995), birbirine en yakin
komsu temsili ¢oziimler arasindaki uzakliklarin stan-
dart sapmasini dagilim o6l¢ilisii olarak kullanmay1
onerirken, Czyzzak ve Jaszkiweicz (1998) kapsama
hatasi ile ortalama temsil hatasini kullanarak farkli bir
dagilim 6l¢iisii onermislerdir. Ortalama temsil hatasi

U1

_ 1
431

U2 = maks,ez, mingez, u(z,y) olarak tanimlandigin-

Yzezy Minyez u(z,y) ve kapsama hatasi

da, dagilim oram % kalite 6l¢iisti olarak kullanilmakta-

dir. Czyzzak ve Jaszkiweicz (1998), bu oran kiigiildiikge
esit dagilimin arttigini belirtmislerdir.

Zitzler (1999) ise temsili kiimede yer alan herhangi
bir noktadan verilen sabit bir uzaklik degerinden, o,
daha uzakta yer alan temsili nokta say1sinin ortalamasini
hesaplamustir: Yy.ezpl{y2 € Zriu(yy,y,) > a}l

1

|Zr]-1

Srinivas ve Deb (1995), baskin nokta kiimesini iste-
nilen nokta sayisi kadar alt bolgeye ayirmislardir. Daha
sonra, algoritma tarafindan iiretilen noktalarin her bir alt
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bolgeye diisen sayilarinin ortalama ve standart sapmasi
bulunarak bolgesel dagilim derecesi'ni hesaplamiglardir.

Deb vd. (2002), gelistirdikleri evrimsel algoritmanin
performansini ortalama temsil hatasina ek olarak dagilim
dlgiisii ile degerlendirmislerdir. iki amach problemler
icin kullanilan bu 6l¢iide, secilen bir kritere gore ardisik
olan temsili noktalar arasindaki uzaklik 6l¢iilmekte,
U = u(ye, Yes1) ve bu uzaklhigin ortalamasi, i hesap-
lanmaktadir. Daha sonra, her amag fonksiyonu igin bas-
kin nokta kiimesinde yer alan u¢ noktalar ile algoritma
tarafindan bulunan kiimenin u¢ noktalar1 arasindaki
Oklid uzakliklar hesaplanarak toplami1, U » almmaktadur.
Temsili kiimenin gesitlilik derecesi:

Ur + thzlhlt — ul
Ur+ (I Z7]l = Du

A(Zy) =

olarak hesaplanmaktadir. Burada A(Z)) kiigiildiikge, esit
dagilimin arttig1 belirtilmektedir.

Boland vd. (2016), temsili baskin noktalarin dagili-
mini degerlendirmek i¢in farkli bir 6l¢ii kullanmislardir.
Ik olarak, her bulunamayan baskin nokta, zeZ,| Z_
icin en yakininda olan temsilci belirlenmektedir. Daha
sonra, her bir temsilcinin, (y€Z,), temsil ettigi baskin
nokta sayist n (y) bulunarak, ortalama temsil edilen
Yyezp n(y)

nokta sayis1 fI = ]
T

_ ZyGZT(n(y)_ ﬁ)z
B IZ7| 5
olarak dagilim géstergesi, F kullanilmakta, bu oran

ve ortalamadan sapma

Q

hesaplanmaktadir. Kalite dl¢tisii

kiigtildiikge temsili kiimenin daha iyi dagilima sahip
oldugu degerlendirilmektedir.

4. YAKLASIMLARIN iNCELENMESI

Bu kisimda, temsili bir alt kiime bulmay1 amaglayan
ve CATP problemleri i¢in uygulanabilir ¢alismalar,
metasezgisel/sezgisel yaklagimlar ve yakinsama yakla-
simlari olarak iki farkl grupta incelenecektir. Tlk grupta,
temsili kiimenin biyiikligini kontrol edebilen ancak
diger kalite dlctileri icin teknikler kullanmakla beraber
performans garantisi sunamayan metasezgisel/sezgisel
yaklagimlar yer almaktadir. Bu yaklasimlar icerisinde,
tiim baskin nokta kiimesini bulmay1 hedefleyen ancak
¢ozlim zorlugu nedeni ile temsili kiime bulan yaklagimlar
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da incelenecektir. Daha sonra, istenilen kalite seviyesine
sahip temsili kiime bulan ve performans garantisi sunan
yaklagimlar yakinsama yaklagimlar1 baslig1 altinda
tartisilacaktir. Bu kapsamda, ilgili calismalar ¢oziim
metoduna gore siiflandirilmakta; problem tipi, amag
fonksiyonu sayisi, ve kullanilan kalite dl¢iilerine gére
incelenmektedir. Tablo 1, incelenen ¢alismalar i¢in 6zet
bir liste sunmaktadir. Bu listede, ilk olarak 6zel yapiya
sahip CATP problemleri olan CABO problemleri igin
kullanilan yontemler siniflandirilmaktadir. Daha sonra
strastyla, CATP problemleri ve CATP problemlerini de
kapsayan ¢ok amacl karigik tamsayili programlama
(CAKTP) problemleri igin gelistirilen ¢alismalar liste-
lenmektedir. Tablo 1’de en son olarak, daha genel CAO
problemleri i¢in gelistirilen ve CATP problemlerine de
uygulanabilir yontemler yer almaktadir.

4.1 Metasezgisel ve Sezgisel Yaklasimlar

Problem biiyiikligii arttikca baskin nokta sayisinin
hizla artmasi ve karsilagilan ¢oziim zorluklart nedeni
ile CATP problemleri i¢in birgok metasezgisel ve sez-
gisel yontem bulunmaktadir. Sezgisel yontemler baskin
noktalarin yakininda iyi noktalar ararken, metasezgisel
yontemler ise bir¢ok farkli probleme uyarlanabilen
farklt metotlart beraber kullanan bir ¢6ziim konsepti
sunmaktadir (Osman ve Laporte, 1996). Ehrgott ve
Gandibleux (2008), CABO problemleri i¢in gelistirilen
hibrit metasezgisel yontemler tizerine bir inceleme ca-
ligmas1 sunmuslardir.

Cok amaglt problemler i¢in temsili kiime bulmayi1
hedefleyen ilk caligmalardan biri Armann (1987) ta-
rafindan Onerilmistir. Bu ¢alismada, istenilen eleman
sayisina ve iyi dagilima sahip bir temsili kiime bulmak
amagclanmaktadir. Her bir amag fonksiyonunun ayri ayri
optimize edilmesiyle elde edilen noktalar kullanilarak
her amag fonksiyonu i¢in alt ve iist sinirlar tanimlanmak-
tadir. Toplam istenilen ¢6ziim sayisi1 verildiginde, her bir
amag fonksiyonu i¢in, o amag fonksiyonu en iyilenerek
bulunacak ¢6ziim sayisini hesaplamak igin matematiksel
bir model ¢oziilmektedir. Belirlenen nokta sayis1 kadar,
o amag fonksiyonu en iyilenerek belirlenen sinirlar
icinde ¢ozlimler tretilmektedir. CATP problemleri i¢in
de uyarlamak miimkiindiir.
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Metasezgisel yontemlerin baginda ise bir popiilasyon
iizerinde ¢aligarak birden fazla nokta iiretebilen ve bu
nedenle CAO i¢in uyarlamast miimkiin evrimsel algorit-
malar (EA) bulunmaktadir. Bu kapsamda gelistirilen ve
CATP problemleri igin de uyarlanabilen bir¢ok algoritma
mevcuttur (Zhou vd., 2011). Mevcut EA’lar temel olarak
tiim baskin nokta kiimesini bulmayi hedeflemekte ve
bu nedenle, temsili nokta kiimesi bulmay1 amaclayan
diger algoritmalara kiyasla daha biiyiik bir popiilasyon
iizerinde ¢aligmaktadir. Burada, baskin noktalara yakin
noktalar bularak baskin nokta kiimesine yaklagmak ka-
dar, baskin nokta kiimesininin farkli bolgelerini temsil
etmek de onemlidir. Bunun i¢in, hem kapsama hem
dagilim 6l¢iileri performans 6l¢iisii olarak kullanilirken,
popiilasyon biiytikliigii ile istenilen ¢6ziim sayisi kontrol
edilebilmektedir. Bu nedenle, mevcut EA’lar1 popiilas-
yon biiylikliigiinii azaltarak baskin nokta kiimesini iyi
temsil eden nokta kiimesi bulmak i¢in de kullanmak
miimkiindiir. Oyle ki, popiilasyonda yer alan her birey,
her nokta icin uygunluk fonksiyonu degeri atanmakta ve
bu degere gore bazi noktalar popiilasyondan ¢ikarken

bazilart hayatta kalmaya devam etmektedir. Shukla ve
Deb (2007), iyi dagilmis temsili nokta kiimesi bulmay1
hedefleyen EA’lar ile klasik yontemlerle matematiksel
modeller ¢6zerek nokta kiimesi bulan yaklasimlar: kar-
silagtirmiglardir.

Bu alandaki ilk ¢aligmalardan biri, Schaffer (1984)
tarafindan gelistirilen VEGA (Vector Evaluated Genetic
Algorithm) yontemidir. Bu yontemde, nokta popiilas-
yonu, her amag fonksiyonu i¢in ayr1 bir alt popiilasyon
olacak sekilde alt popiilasyonlara boliinmektedir. Her
bir alt popiilasyon i¢in, ona karsilik gelen amag fonksi-
yonunun optimize edilerek ¢dziimler tretilmesi amag-
lanmaktadir. Herhangi bir amag fonksiyonunda ¢ok iyi
olan bireylerin korundugu bu algoritma, herhangi bir
amag fonksiyonunda c¢ok iyi olmayan ama farkli amag
fonksiyonlarinda daha dengeli olan bireylerin hayatta
kalmalarina imkan tanimamasi nedeniyle tiim baskin
nokta kiimesinin temsili agisindan iyi performans gos-
termemektedir.

Daha sonra gelistirilen yontemlerde hem kapsama
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Sekil 7. Baskinlik Siralamasi ve Kalabaliklik Uzakligimin Hesaplanmasi

28



Gok Amagli Tamsayi Programlama Problemleri igin Temsili Goziim Ureten Yaklasimlarin ve Kalite Olgiilerinin incelenmesi

hem de dagilim 6l¢iileri goz dniinde bulundurulmustur.
Omegin Goldberg (1989), baskinlik siralamas: yonte-
minin kullanilmasini énermektedir. Oyle ki, tiim baskin
noktalar ilk siraya yerlestirilirken, bu noktalar ¢ikaril-
diginda kalan popiilasyona gore baskin olan noktalar
ikinci sirada yer almaktadir. Sekil 7°de de gosterildigi
gibi, diger noktalar da baskinlik seviyesine gore sinif-
landirilmakta ve uygunluk fonksiyonu degeri bu sekilde
belirlenmektedir. Bu yontem, Srinivas ve Deb (1995)
tarafindan gelistirilen NSGA (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm) tarafindan da kullanilmaktadir.

Zitzler ve Thiele (1999) tarafindan onerilen SPEA
(Strength Pareto Evolutionary Algorithm) ise popiilasyo-
na gore baskin noktalari ve baskilanan noktalari ayri birer
popiilasyon olarak saklamaktadir. Baskin olan noktalara,
baskiladiklar1 nokta sayisina gore dayanikiilik degeri
atayan SPEA, diger noktalar i¢in onlar1 baskilayan nok-
talarin dayaniklilik degerleri toplaminit kullanmaktadir.
Kiigiik dayaniklilik degerine sahip noktalarin yer aldigt
bolgelerde daha ¢ok yeni nokta arayan SPEA, boylece
iyi dagilima sahip noktalar bulmay1 amaclamaktadir. Ay-
rica, SPEA, iiretilen nokta sayisini ve dagilimini kontrol
edebilmek amaciyla, saklanan nokta sayis1 belirli bir
sinirin lizerine ¢iktiginda kiimeleme yontemi ile iiretilen
noktalarin bir kismini elemektedir.

Iyi bir dagilima sahip nokta iiretmeyi amaglayan
evrimsel yaklagimlarda ¢ok¢a kullanilan ve Goldberg
ve Richardson (1987) tarafindan da onerilen bir diger
yaklasim ise paylasim fonksiyonu hesaplamadir. Bu
yaklasimda, yeni bulunan bir noktanin mevcut noktalara
olan uzakligi hesaplanmakta ve belirli bir komsuluk ta-
nimina gore ¢evresindeki ¢dziim yogunlugu tahmin edil-
mektedir. En son olarak, uygunluk fonksiyonu degerleri
¢6ziim yogunluguna gore atanmakta ve boylece ¢oziim
yogunlugu az olan bolgelerden yeni noktalar bulmak
amaglanmaktadir. Ancak, algoritmalarin performanst,
secilen komsuluk tanimina bagli oldugu i¢in ve de her
iki nokta i¢in paylasim fonksiyonunun hesaplanmasi
gerektigi icin zorluklara neden olmaktadir. Deb vd.
(2002) ise NSGA ve SPEA’dan hem baskin noktalara
yakin noktalar bulma hem iyi dagilima sahip noktalar
bulma agisindan daha iyi performans gdosteren NSGA-
I yontemini gelistirmislerdir. Bu yontemde paylasim
fonksiyonu yerine kalabaliklik karsilastirma yaklagimi
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kullanilmaktadir. Bu yaklasimda ilk olarak, bir nokta
etrafindaki nokta yogunlugu hakkinda bir tahmin yapa-
bilmek icin, Sekil 7°de de gosterildigi gibi, 0 noktanin her
amag fonksiyonunda her iki tarafinda yer alan noktalarin
arasindaki ortalama uzaklik hesaplanmaktadir. Farkli
amag fonksiyonlar1 i¢in hesaplanan ve kalabalikiik uzak-
lig1 olarak adlandirilan bu uzakliklar toplanarak toplam
kalabaliklik uzakligi hesaplanmaktadir. Daha sonra, esit
bir dagilima sahip bir nokta kiimesi elde edebilmek i¢in,
ayni1 baskinlik seviyesine sahip noktalarda az kalabalik
noktalar tercih edilmektedir.

Zitzler vd. (2002) ise SPEA algoritmasin gelistirerek
SPEA2 algoritmasini dnermislerdir. SPEA2’de farkli
olarak, dayaniklilik degeri hesaplanirken hem baskilayan
noktalarin sayist hem de baskiladigi noktalarin sayisi
beraber dikkate alinmaktadir. Yogunluk tahmini igin,
Silverman (1986) tarafindan 6nerilen 4. en yakin komsu
yontemi kullanilmaktadir. Oyle ki, /4. en yakin komsuya
olan uzakligin tersi yogunluk tahmini olarak degerlen-
dirilmektedir. Daha sonra, hesaplanan ham uygunluk
fonksiyonu degerine yogunluk tahmini eklenerek uy-
gunluk fonksiyonu degeri hesaplanlanmaktadir. Boylece,
az yogun bolgelere ayricalik taninmaktadir. Cok amaglt
sirt gantasi problemler lizerinde yapilan deneylerde diger
algoritmalardan iyi ¢alisan SPEA2 ve NSGA-II, benzer
performans gostermektedir.

SPEA2 ve NSGA-II, bireylerin baskinlik seviyesine
ve bulunduklari bdlgenin yogunluk dzelliklerine gore
secimler yapmaktadir. Farkli olarak, ¢ok amagli optimi-
zasyon problemleri i¢in gelistirilen yontemleri evrimsel
algoritmalar ile beraber kullanan melez algoritmalar da
bulunmaktadir. Ishibuchi ve Murata (1998), yerel arama
yontemlerini evrimsel algoritmalar ile beraber kullanan
MOGLS (Multi-Objective Genetic Local Search Algo-
rithm) yontemini gelistirmislerdir. MOGLS, uygunluk
fonksiyonunu agirliklandirma yontemi ile hesaplamakta
ve yeni bulunan ¢éziimiin yakininda daha iyi ¢éziimler
icin arama yapmaktadir. Her adimda, farkli agirliklar
kullananan MOGLS, bu agirlik vektoriine gore sadece
belirli komsu bolgelerde arama yaparak ¢éziim zorlu-
gunu azaltmaktadir.

Benzer sekilde, Zhang ve Li (2007), evrimsel algorit-
malari agirliklandirma yontemi ile birlestirerek melez bir
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yaklasim olan MOEA/D (Multiobjective Evolutionary
Algorithm based on Decomposition) yontemini dnermis-
lerdir. Bu yontemde ilk olarak, problem alt problemlere
boliinmekte ve daha sonra da bu alt problemlerin ¢oziil-
mesi i¢in evrimsel algoritmalar kullanilmaktadir. Her
alt problemde, amag fonksiyonlarinin agirliklandirilmis
toplam1 uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmakta ve
yeni lretilen noktalarin komsulugunda daha iyi uygun-
luk fonksiyonu degerine sahip ¢ézlimler aranmaktadir.
Farkli bolgelerden bireyler iiretilmesi amactyla her alt
problem i¢in farkli agirliklar kullanilmaktadir. Zhang ve
Li (2007), ¢ok amagli sirt cantast problemleri tizerinde
yapilan deneylerde, kapsama gostergesi ve ortalama
temsil hatasi kalite 6l¢iilerini kullanarak MOEA/D
algoritmasinin performansint MOGLS ve NSGA-II ile
karsilastirmislardir.

Chen vd. (2017), baska bir melez yontem olan
DMOEA-¢C (Decomposition-Based Multi-Objective
Evolutionary Algorithm with the Epsilon-Constraint Fra-
mework) algoritmasini gelistirmislerdir. Farkli olarak,
bu algoritma alt problemi tanimlarken agirliklandirma
yontemi yerine epsilon kisitt yontemi kullanmakta ve
her alt problem i¢in farkli esik degerleri belirlemektedir.

Zhang vd. (2016), evrimsel algoritmalar1 6zdiizenle-
yici haritalar ile beraber kullanarak melez bir yaklasim
olan SMEA (Self-organizing Multi-objective Evolutio-
nary Algorithm) yéntemini gelistirmislerdir. Ozdiizen-
leyici haritalar ¢ok boyutlu uzayda yer alan noktalart,
daha az boyutlu bir uzayda temsil eden noktalar {ireten
gdzetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir (Kohonen,
1998). Her adimda, mevcut ¢éziimler arasindaki kom-
suluk iliskisi 6zdiizenleyici haritalar ile tanimlanmakta,
her bir ¢6ziimiin komsusu ile yeni ¢oziim iiretmesine
izin verilmektedir. Chen vd. (2017), DMOEA-¢C,
MOEA/D ve SMEA yontemlerini gok amagli sirt gantasi
problemleri tizerinde karsilagtirarak ortalama temsil
hatasi, kapsama hatasi ve iist hacim gostergesi deger-
lerini raporlamislardir. Yapilan deneyler, DMOEA-eC
yontemininin digerlerinden daha iyi kalitede ¢oziimler
buldugunu gostermektedir.

Evrimsel algoritmalara ek olarak, ¢ok amagli prob-
lemler i¢in gelistirilmis diger metasezgisel ve sezgisel
yontemler de bulunmaktadir.
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Czyzzak ve Jaszkiweicz (1998), CABO problemleri
i¢in yaklagik olarak bir baskin kiime bulan metasezgisel
bir yontem 6nermiglerdir. PSA (Pareto Simulated Anne-
aling, Pareto Benzetilmis Tavlama) olarak adlandirilan
bu algoritmada, her ¢6ziimiin komsulugunda yeni ¢o-
zliimler aranmakta ve amag fonksiyonlarinin agirliklari
ayarlanarak baskin nokta kiimesine yaklasilirken esit
araliklarla iyi dagilmig bir kiime bulmak amaglanmak-
tadir. Kalite 6l¢iisii olarak, farkli eleman sayisi dl¢iisiine
sahip temsili kiimeler i¢in ortalama temsil hatast ve
kapsama hatasi kullanilmistir. Benzer yontem ve kalite
6lgiilerini kullanan Ulungu vd. (1999), CABO problem-
leri i¢in baskin nokta kiimesini yaklasik olarak bulan
MOSA (Multiobjective Simulated Annealing) yontemini
onermislerdir. Cok amagli sirt ¢antasi problemi igin
uygulanan bu yontemi 6n bir ¢alismadan sonra diger
CABO problemlerine de uyarlamanin miimkiin oldugu
belirtilmektedir. Tuyttens vd. (2000), MOSA’y1 aggdzlii
bir yaklagim ile gelistirerek ¢ok amagli atama problemine
uyarlamisglardir.

Karasakal ve Koksalan (2009) ise ilk olarak, baskin
nokta kiimesini yaklasik olarak tahmin ederek istenilen
kalitede bir nokta kiimesi belirledikten sonra gercek
baskin noktalardan olusan temsili kiime bulmuslardir. Bu
algoritmada, birbirinden hemen hemen esit uzaklikta, iyi
dagilima sahip temsili noktalar bulmak amag¢lanmakta
ve bu nedenle ilk olarak, baskin nokta kiimesini yaklasik
olarak temsil eden bir yiizey tanimlanmaktadir. Yiizeyin
tanimlanmasinda ilk olarak, Koksalan (1999) tarafindan
onerilen ve daha sonra Koksalan ve Lokman (2009)
tarafindan CABO problemleri tlizerinde iyi ¢alistig1
gosterilen Lq yiizeyi kullanilmaktadir:

. 1/q
Ly(zy, ) 2p) = (Z Ak (zy — chv)q> =d
k=1

Burada A, negatif olmayan agirlik vektoriinii gos-
termekte ve d degerinin dlgeklendirilmesinde de kul-
lanilabilecegi i¢in degeri 1 olarak kullanilmaktadir.
Her problem ig¢in belirli sayida baskin nokta iireterek o
noktalardan gegen en yakin agirliklandinlmis £ yiize-
yini tanimlamaktadir. Daha sonra, tanimlanan bu yiizey
iizerinde esit dagilmig hipotetik noktalar tretilmekte
ve bu noktalar referans alinarak basari skalarlastirma
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programlart (ASP-Achievement Scalarizing Program)
¢oziilerek gergek baskin noktalar bulunmaktadir (Wi-
erzbicki, 1980):

(ASP)

P
Min o - Z PrZi (X)
k=1
Kisitlar
a>(r - Zk(x))i
Ik
x€X

Burada r, referans noktasini; g ise » noktasindaki
gradyant vektoriinii gostermektedir. Algoritmanin
performansi eleman sayisi, kapsama hatas1 ve dagilim
Ol¢iilerine gore degerlendirilmistir. Cok amaglh dogrusal
programlama problemleri lizerinde test edilen bu algorit-
may1 CATP problemleri i¢in de uyarlamak miimkiindir.

Aytug ve Sayin (2009), daha 6nceki ¢aligmalardan
farkli olarak DVM (Destek¢i Vektor Makinesi/
Support Vector Machine) kullanarak baskin noktalarin
yerlerini 6grenmeye ¢alisan bir yontem onermislerdir.
Siniflandirma problemlerinde, farkli siniflar1 birbirinden
ay1ran bir diizlem bulmaya ¢alisan DVM’de her iki sinifa
en uzakta olan diizlemi bulmak amaglanir. Dogrusal bir
diizlem ile ayrilamayan siiflar igin, dogrusal olmayan
bir doniisiim uygulanarak farkli uzayda bir ayirim
yapmak da miimkiindiir. Bu ¢alismada DVM, baslangi¢
nokta kiimesi verilerek CATP problemleri i¢in baskin ve
baskilanan noktalar1 ayirmak igin kullanilmaktadir. Daha
sonra bu siniflandirma, ¢ok amagli evrimsel bir algoritma
icinde kullanilarak temsili bir nokta kiimesi iiretmekte
kullanilmaktadir. Cok amacli sirt ¢antasi ve ¢ok amacl
atama problemleri tizerinde yapilan deneylerde ortalama
temsil hatasi, kapsama hatas1 ve yakinsama hatasi
Olciilmektedir.

Mavrotas ve Florios (2013), epsilon-kisit1 yontemini
gelistirerek CATP problemleri igcin AUGMECON?2 al-
goritmasini tasarlamislardir. Epsilon-kisiti yonteminde
kullanilan (P¥) modelinden farkli olarak, k. amag fonk-
siyonu degerinin g, degerinin iistiinde kalan miktari, s,
k#j amag fonksiyonuna dahil edilmistir:
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(PAUGMECONZ)

4
Maks z;(x) + Z Pk Sk

k=1

k#j
Kisitlar
X)) —sgy = k=1,...,.p k#]j
x € X

Bu algoritmada, her amag¢ fonksiyonunun alabile-
cegi deger aralif1 ¢, tane esit aralifa boliinerek amag
fonksiyonu uzay1 kiiciik parcalara ayrilmaktadir. Her
iterasyonda, daha once bulunan ¢oziimlerdeki s, de-
giskenlerin degerleri ve ¢oziim uzayinda bulunduklari
bolgeler dikkate alinarak €, degerleri belirlenmektedir.
Tiim baskin noktalart bulmak i¢in tasarlanan bu algorit-
ma ayni zamanda tiim baskin noktalar1 yaklagik olarak
temsil eden bir kiime bulmak i¢in de modifiye edilmistir.
Coziim uzay: farkli sayida pargalara boliinerek nokta
sayist farkli temsili ¢o6ziim kiimeleri tiretilmis, bu kiime-
lerin kalitesi tiim baskin nokta kiimesi ile karsilastirilarak

kapsama gostergesi, C (Z, Z,) raporlanmustir.

UGMECON2’
Ayrica, SPEA2’nin iyi c¢alistig1 gosterilen sirt ¢antasi
problemleri iizerinde deneyler yapilmis ve iki nokta
kiimesinini birbirine gore dagilimini 6lgen kapsama
gostergesi, C (Z, Z

SPEA2’ AUGMECONZ) raporlanml stlr'

Faulkenberg ve Wiecek (2012), iki amagli program-
lama problemleri i¢in temsili kiime bulan iki yontem
onermislerdir. ilk yaklasimda, epsilon-kisit1 yénteminin
bir varyanti olan kisit-kontrollii araliklara bolme yontemi
kullanilmustir. Oyle ki, bu yéntemde bilinen bir z (x*)
noktasi ile istenilen araliga sahip bir nokta bulmak i¢in
(P?) alttaki modeli ¢oziimlenmistir.

(P)

Maks z (x)
Kisitlar

z,(x) =z, (x*)

u (z(x),z(x*)) = ¢
xeX

Burada ¢ ise istenilen aralik degerini gostermektedir.
Bu yontem genellestirilerek, istenilen araliklara sahip
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temsili kiime bulan bir yontem gelistirilmistir. ¢ degeri
istenilen ¢oziime gore secilmektedir. Diger onerilen
yontemde ise iki seviyeli formiilasyona dayali bir aralik
kontrol yontemi &nerilmektedir. Ik yénteme benzer
olarak, daha Once bulunan noktalar referans alinarak
verilen iki noktadan esit uzaklikta yeni bir nokta bulun-
mas1 amaglanmaktadir. Alt seviyedeki problem, baskin
nokta bulmak ve iist seviyedeki problem ise aralig1 kont-
rol etmek icin ¢oziilmektedir. Iki amacli programlama
problemleri iizerinde deneyler yapilan bu iki yontemi,
CATP icin uyarlamak miimkiindiir.

Wang (2015), CATP ve CAKTP problemleri igin dog-
rudan zigzag arama (DZZ) yontemini dnermistir. Amag
fonksiyonunun kara-kutu olarak tanimlandigi ve bu
nedenle karar degiskenlerine bagl ¢alistirilan benzetim
modeli ile degerlendirildigi ger¢ek hayat problemlerine
uygun bu yontemde, zigzag ilerleyen baskin noktalar
aranmaktadir. Tim baskin nokta kiimesini bulmay1
amaglayan bu yaklasimda temsili bir kiime bulunmakta
ve performanst NSGA-II yontemi ile kiyaslanmaktadir.
Performans 0l¢iisii olarak ortalama yakinsama hatasi
ve bulunabilen baskin noktalarin orani raporlanmaistir.

4.2 Yakinsama Yaklasimlari

Metasezgisel ve sezgisel yontemler, belirli kalite
Olgiilerine gore baskin kiimeyi iyi temsil eden baskin
veya baskilanan noktalardan olusan bir kiime bulmay1
amaglamakta ve bunun igin farkli teknikleri bir arada
kullanmaktadr. Istenilen ¢dziim say1s1 bu algoritmalarda
kontrol edilebilmekte, ancak diger kalite dlgiileri cogu
zaman algoritmalarin performansini degerlendirmekte
kullanilmaktadir. Farkli olarak yakinsama yaklasimlari,
istenilen kalite seviyesine sahip temsili kiime liretmeyi
amaclamakta ve performans garantisi sunmaktadir.

Bu kapsamda, istenilen epsilon gostergesi degerine
sahip en kiiclik temsili nokta kiimesi veya istenilen
eleman sayist ile en kiigiik epsilon gostergesi degerine
sahip temsili kiime yaratmay1 amaglayan bir¢ok yaklagim
gelistirilmistir.

Ruhe ve Fruhwirth (1990), Burkard vd. (1991), tek
amacli optimizasyon problemleri i¢in alt ve {ist sinirlar1
sikistirarak istenilen epsilon gostergesine sahip ¢oziim
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bulan sandvi¢ algoritmasini iki kriter i¢in uyarlamis-
lardir. Minimum maliyetli akis problemleri iizerinde
deneyler yapilmaistir.

Vassilvitskii ve Yannakakis (2005) ise iiretilen ¢oziim
sayisi {lizerine performans garantisi veren a¢gdzIli bir
yaklagim onermislerdir. Verilen bir epsilon gostergesi
() degerini saglayacak en kii¢iik temsili kiimenin
eleman sayisi, opt, olarak tanimlanirsa, en fazla 3opz,
sayida ¢oziim ile istenilen epsilon gostergesi degerine
ulasilabilmektedir. Bu algoritmaya iyilestirmeler onere-
rek farkli problemlere uygulanabilir. 2opt, performans
garantisine sahip bir algoritma tasarlayan Diakonikolas
ve Yannakakis (2009), iki amagli en kisa yol ve kapsayan
agac problemi i¢in Vassilvitskii ve Yannakakis'e (2005)
gore daha iyi bir performans garantisi sunmuslardir.
Bazgan vd. (2015), bu ¢aligmalari inceleyerek tiim iki
amagcli optimizasyon problemleri i¢in uygulanabilir yeni
bir aggdzIlii yaklasim, 3opt, tasarlamiglardir. Daha fazla
amag fonksiyonu oldugunda performans garantisi veren
bir algoritma tasarlamanin zor oldugunu belirten Bazgan
vd. (2015), ancak tiim noktalar verildiginde istenilen
epsilon gostergesine sahip en kiigiik alt kiime bulmak
i¢in bir ¢alisma dnermislerdir.

Ponte vd. (2012), dal ve siir yonteminin bir uyarla-
masi olan 151 aramasi yaklagimint CABO problemleri
icin gelistirmislerdir. ki amagli sirt ¢antas1 problemi
iizerinde deneyler yapan Ponte vd. (2012), verilen bir
epsilon gostergesi degerine sahip en kiigiik alt kiime
bulmay1 amaglamiglardir.

Filippi ve Stevanato (2013), iki amaglit CABO prob-
lemleri igin yaklasik olarak temsili alt kiime bulan iki
yontem &nermislerdir. I1k algoritmada, her adimda elde
edilen bir baskin nokta ile ¢6ziim uzayindaki bolge dort
parcaya ayrilmaktadir. Baskilanan ve baskilayan parga-
larin diginda kalan iki par¢ada arama devam etmektedir.
Bu arama yonteminde, izin verilen hata payina gore bir
onceki ¢oziime yakin bazi bolgeler de arama uzayin-
dan ¢ikarilmaktadir. ikinci yontemde ise epsilon-kisiti
yonteminin bir modifikasyonu uygulanarak izin verilen
hata payina gore baskin nokta kiimesini yaklasik olarak
temsil eden bir nokta kiimesi tiretilmektedir. Kar ve ma-
liyet amag fonksiyonlaria sahip seyyar satici problemi
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iizerinde test edilen bu ydntemler, epsilon gdstergesi
acisindan performans garantisi sunmaktadir. Ayrica,
bulunabilen baskin noktalarin sayisi da raporlanmistir.

Pospelov (2009), amag fonksiyonu uzayinda ¢ok
yiizlii baskin konveks kabugunu yaklasik olarak bulan bir
metot onermistir. CATP problemleri i¢in uygulanabilir
olan bu yontemde, dal ve siir yontemi ile konveks kabuk
bulmak i¢in kullanilan yontemler birlikte kullanilmigtir.
Kabul edilebilir hata payina gore, konveks kabugun her
bir yiizeyi yaklasik olarak bulunmaktadir. Bu yontemde,
konveks kabuk tizerinde yer alan destekli baskin noktalar
bulunurken, desteksiz baskin noktalarin da olast yerlerini
KV’ye sunmak miimkiindiir.

Sayin ve Kouvelis (2005), iki amaglh tamsay1li prog-
ramlama problemleri lizerinde ¢alismislar ve iki asamali
bir yaklasim énermislerdir. Iki amagli problemler igin tiim
baskin noktalar1 bulabilen bu algoritma, istenen kalite 61-
ciilerine sahip bir alt kiime bulunmast i¢in de adapte edil-
mistir. Bu algoritmanin ilk asamasinda, verilen bir agirlik
vektorli, w > 0 igin z = maksyex ming—y,_, wyzy ()
altproblemi ¢o6ziilmekte ve ikinci asamasinda ise

Y Wiz (x) ¢oziilerek olas baskin
Pw

maks x€X

W Zg ()22
olmayan noktalar elenmektedir. Farkli agirlik vektorleri

kullanilarak iki amacgli tamsay1 problemleri i¢in tiim
baskin noktalar bulunabildigi gibi, her bir kriter araligina
gore yiizde cinsinden tolere edilebilecek kapsama hatasi
orani verildiginde, istenen kalitede temsili alt kiime
bulmak da miimkiindiir. Kouvelis ve Sayin (2006), bu al-
goritmay1 hem ¢dztimsel hem de kalite 6l¢iileri agisindan
gelistirerek sezgisel bir varyantini tasarlamus, sirt gantast,
atama, minimum maliyetli ag problemleri gibi ¢ok ¢a-
ligilan iki amagli CATP problemlerine uygulamislardir.

Hamacher vd. (2007), iki amag¢li CATP problemleri
icin istenilen kalite Ol¢iilerine gore temsili kiime bula-
bilen kutu yontemini gelistirmislerdir. Her bir noktanin,
bir kutu ile iliskilendirilerek o kutudaki her noktay1
temsil ettigi kabul edilmistir. istenilen kapsama hatasina
ve istenilen nokta sayisina gore kutularin biiyiikligi
tanimlanarak epsilon-kisitt metodunun bir varyant: ile
temsili alt kiime iiretilmektedir.

Sylva ve Crema (2007) ve Masin ve Bukchin (2008),
CATP ve CAKTP problemleri i¢in temsili baskin nokta
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kiimesi bulan algoritmalar gelistirmislerdir. Bu algorit-
malarda, her adimda mevcut baskin nokta kiimesi tara-
findan en kotii temsil edilen, diger bir deyisle, en fazla
temsil hatasi yapilan baskin nokta bulunmaktadir. Bunun
i¢in, mevcut n baskin nokta, z=(z, .. .,z,p) t=1,...,nisebu
kiimeden en uzakta yer alan yeni bir baskin nokta, z , ,
bulan bir model ¢6ziilmektedir. Her iki ¢alismada benzer
matematiksel modeller kullanilmigtir. Model (P )’de
gosterildigi gibi, baskin nokta kiimesinden olan uzakligi
temsil eden o degeri maksimize edilerek en uzakta yer
alan noktay1 bulmak amag¢lanmaktadir. Optimal o de-
geri i¢in a® = maksyecx, min_ maks (z;(x) — zg)
yazilabilir. (lemiSlep

(F)

p
Maks a + Z Pr Zi (X)
k=1

Kisitlar

Z(X) = ZgYex + @ — (M + U)(A — y)
k=1,..,p t=1,..n (D
P

Zytk >1 t=1,..,n 2)

k=1

a=0

Yik S {0'1}

x € X

Model (P )’de p,>0, baskin nokta bulmay1 garanti-
lemek amaciyla yeterince kiigiik secilen pozitif bir sabit
degeri temsil etmektedir. Kisit (1)’de yer alan, -M,, z,
(x) igin alt sinir degerine (dyle ki z, (x) =-M, V xeX),
U ise herhangi iki baskin nokta arasindaki Tcheby-
cheff uzaklik icin st sinir degere karsilik gelmektedir:

U= maxy,, z,ezg krznla);lzlk — Zak|

Her adimda en fazla kapsama hatasina sahip, di-
ger bir deyisle, en kotii temsil edilen baskin nokta
bulunmasi nedeniyle, kapsama hatasinin algoritma
boyunca artmadan ilerleyecegi garantilenmektedir.
Burada, Masin ve Bukchin’in (2008) calismasin-
dan farkli olarak, amag¢ fonksiyonu degerleri i¢in
6lgeklendirme yapilmis, kullanilan uzaklik ve kap-
Zk — Yk

max ——§ ve

sama Slgiisii sirasiyla, u(zy) = kelopzl — 7
=L-p Z) = Z
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a(Zr) = max,ez, minyez, u(z,y) olarak tanimlan-
mustir. Gelistirilen algoritmalarda KV, istenilen baskin
nokta sayisina veya istenilen kapsama hatasi seviyesine
gelince algoritmay1 durdurabilir. Bu nedenle, bu algorit-
ma ile CATP problemleri i¢in tiim baskin nokta kiimesini,
CAKTP problemleri i¢in ise baskin noktalarm bir kismini
bulmak da miimkiindiir. Ancak, bu algoritmalarda her
yeni baskin nokta igin model (P,)’de de gosterildigi
gibi, p tane ikili degisken ve p+1 tane kisit eklenmesi
gerekmektedir. Bu da problem biiyiikliigii ve amag sa-
yisina bagli olarak temsili kiime bulunmasinda ¢6ziim
zorluguna neden olmaktadir.

Ceyhan (2014) CATP problemleri i¢in temsili baskin
nokta kiimesi iireten ¢esitli algoritmalar gelistirmistir.
ilk olarak, Sylva ve Crema (2007) ve Masin ve Bukchin
(2008) tarafindan gelistirilen algoritmalari revize ederek
istenilen kapsama hatasi ya da istenilen ¢6ziim sayisina
sahip temsili baskin nokta kiimesi iireten bir algoritma
tasarlamistir. Bu algoritmada, Lokman ve Koksalan
(2013) tarafindan gelistirilen bir ayristirma ve arama
algoritmasi ile model (P )’in olurlu kiimesi daha kiigiik
alt bolgelere boliinerek, ek ikili degiskenler ve kisitlar
kullanilmadan tanimlanmaktadir. Bu sayede, model (P))
yerine birden fazla kii¢iilk modeller ¢oziilmekte ve ¢6ziim
siiresi onemli 6l¢iide azalmaktadr. ikinci algoritmada ise
tolere edilebilecek kapsama hatasi, o*, algoritma basinda
verildigi varsayimi altinda, bulunan baskin noktalarin
tolere edilebilecek uzakliginda olan noktalarin olurlu
kiimeden ¢ikarilmasini saglayan o>o* kisitt modele dahil
edilmistir. Bu algoritma ve daha dnce tasarlanan algorit-
malar, KV tarafindan istenilen ¢dzlim bilgisi algoritmaya
dahil edilmeden ilerleyebilen ve istenilen kalite seviye-
sine ulastiginda durdurulabilen algoritmalardur. istenilen
¢ozlim sayismin bilindigi varsayimi altinda tasarlanan
liclincii yaklasimda, oncelikle baskin noktalarin olasi
yerleri Koksalan ve Lokman (2009) tarafindan 6nerilen
L, ylizeyi ile yaklasik olarak tahmin edilmektedir. Bu
ylizey lizerinde istenilen ¢dzliim sayist kadar hipotetik
nokta kiimesi bulunmakta ve en son olarak bu noktalara
en yakin gercek baskin noktalar basar1 skalarlastirma
programlari ¢oziilerek iiretilmektedir.

Eusebi vd. (2014), iki amacl ag akisi problemleri
icin temsili baskin nokta kiimesi bulan bir algoritma
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tasarlamislardir. Bir dizi epsilon-kisit1 problemi, dal ve
sinir yontemi ile ¢oziilerek kapsama hatasi veya dagilim
Olciisiine sahip temsili baskin nokta alt kiimesi bulun-
maktadir. Her adimda, yeni bir baskin nokta kiimesi
bulan bu yontemde istenilen kalite seviyesine geldiginde
durdurulmaktadir.

Vaz vd. (2015), iki amagli CATP problemleri igin
temsili kiime bulan algoritmalar tasarlamislardir. Bu
algoritmalarda, istenilen eleman sayisi verildiginde, sira-
styla maksimum dagilim derecesine, minimum kapsama
hatasina ve minimum epsilon gostergesine sahip temsili
alt kiimeler bulmak amaglanmaktadir. Istenen kalite
Olciilerine gore 6zel yapilandirilmig tesis yerlestirme
problemleri olarak modellenen bu algoritmalarda, dina-
mik programlama ve esik deger (threshold) yaklasimlari
onerilmistir. Dinamik programlamada, bir dizi kiigiik
optimizasyon problemi ¢oziiliirken, esik deger yaklasi-
minda optimal ¢éziim bulunana kadar bir dizi olurluluk
problemi ¢oziilmektedir. Bu ¢alismada, belirtilen ii¢
kalite dlgiisiine gore polinom zamanda ¢oziilebilen iki
amagli CABO problemleri dikkate alinmistir. Bu ¢alis-
may1, daha ¢ok amag¢ fonksiyonuna sahip problemler
icin genellestirmek kolay degildir.

Boland vd. (2015), iki amag¢lt CATP igin arama
uzayini kutulara bolerek ilerleyen dengeli bir kutu
yontemi (Balanced Box Method/BBM) 6nermislerdir.
Bu yontemde, yeni bir ¢6ziim bulunmadan 6nce arama
uzay1 iki esit parcaya ayrilmaktadir. Daha sonra, bir amag
fonksiyonu en iyilenerek yeni bir nokta bulunmakta ve
bulunan noktalar kullanilarak kutular daha da daraltil-
maktadir. iki amagli tamsay1 programlari igin tiim baskin
noktalar1 bulan BBM, tiim baskin nokta kiimesini temsil
eden bir alt kiime bulmak i¢in de tasarlanmistir. Burada,
belirli bir iist hacim boslugu degerine ulasabilmek icin
irettigi baskin nokta sayist performans 6l¢iisii olarak
kullanilmaktadir.

Boland vd. (2016), ii¢ amagli tamsay1 programlari
icin tiim baskin nokta kiimesini bulan bir arama yontemi,
LSM (L-Shape Search Method) gelistirmislerdir. Her
adimda, yeni bulunan noktalarin baskiladig1 bolgeler
kullanilarak kriter uzay1 L-geklinde arama bdlgelerine
ayrilmaktadir. Her adimda arama bolgeleri daraltilarak
tiim baskin noktalar bulunmaktadir. Ek olarak, Boland
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Tablo 1. Simiflandirma

Pro!)l?m Amag Yaklasim Coziim Metodu Kullamlan Kalite Olgiileri Calismalar
Tipi Sayisi
Yakinsama Dal ve sinir yontemi Eleman sayist Ponte vd. (2012)
Isin aramast Epsilon gostergesi
Epsilon-kisiti metodu Eleman say1st R
‘Yakinsama Kutu yéntemi Epsilon gdstergesi Filippi ve Stevanato (2013)
. Eleman sayis1
2 Yakinsama Epsilon-kisit }netodp Kapsama hatasi Eusebi vd. (2014)
Dal ve sinir yontemi - .
Dagilim derecesi
CABO
Eleman sayisi
Yakinsama Dmamllf P rogramlama Kap sama h atast . Vaz vd. (2015)
Esik deger algoritmasi Epsilon gostergesi
Dagilim derecesi
Kapsama hatasi Czyzzak ve Jaszkiweicz
Sezgisel/ Benzetilmis tavlama Ortalama temsil hatasi (1998)
P Metasezgisel § Basari orani Ulungu vd. (1999)
Dagilim orani Tuyttens vd. (2000)
Yakinsama Iki agsamali optimizasyon Eleman sayis1 Sayin ve Kouvelis (2005)
yaklagimi1 Kapsama hatasi Kouvelis ve Sayin (2006)
> Yakimnsama EpSllOl'Al'—leltl' metodu Eleman sayis1 Hamacher vd. (2007)
Kutu ydntemi Kapsama hatasi
. . .| Eleman sayist
Yakinsama Uzay1 bolme ve arama yontemi Usthacim boslugu Boland vd. (2015)
Bagar1 orani
Usthacim boslugu
3 Yakinsama Uzay1 bolme ve arama yontemi | Kapsama hatasi Boland vd. (2016)
CATP .
Ortalama temsil hatasi
Dagilim gostergesi
. . . S Kapsama hatasi
Sezglse!/ Des.t ekei vekto? makinesi Ortalama temsil hatasi Aytug ve Sayin (2009)
Metasezgisel Evrimsel algoritma
Ortalama yakinsama hatasi
P Sezglse@/ Epsilon-kisiti metodu Eleman Sa}.,.ISl . Mavrotas ve Florios (2013)
Metasezgisel Kapsama gostergesi
Yiizey tanimlama Eleman sayist
Yakinsama Konveks Kabuk Ortalama yakinsama hatasi Pospelov (2009)
Sezgisel/ SR . Basari oran1 .
Metasezgisel Arama yontemi Ortalama yakinsama hatast Wang (2015)
CAKTP P Eleman savist Sylva ve Crema (2007)
Yakinsama Uzay1 bolme ve arama yontemi Y Masin ve Bukchin (2008)
Kapsama hatasi
Ceyhan (2014)
SeZngEV Epsilon-kisiti metodu Ele_m an sayist Faulkenberg ve Wiecek (2012)
5 Metasezgisel Dagilim derecesi
Yakinsama Sandvig algoritmasi Elerlnan sayist - Ruhe ve Fruhwirth (1990)
Epsilon gostergesi
Sezgisel/ . .. .
Metasezgisel Uzay1 bolme ve arama yontemi | Eleman sayist Armann (1987)
. - Eleman sayis1
Sezglse!/ Yiizey tanimlama Kapsama hatasi Karasakal ve Koksalan (2009)
Metasezgisel Basari skalarlagtirma programi - .
Dagilim derecesi
Eleman sayis1 Schaffer (1984)
Eleman sayist -
Bolgesel dagilim derecesi Srinivas ve Deb (1995)
Eleman sayist
. Kapsama gostergesi Zitzler ve Thiele (1999)
Sezgisel/ . . - A, .
. Evrimsel algoritma Ust hacim gostergesi
Metasezgisel Eloman "
-, erman say1s . Zitzler vd. (2002)
Ust hacim gostergesi
CAO
Eleman say1st
Ortalama yakinsama hatasi Deb vd. (2002)
P Cesitlilik derecesi
SCZngeV Evrimsel algorﬂltma . Bagari orant Ishibuchi ve Murata (1998)
Metasezgisel Yerel arama yontemi
Sezgisel/ Evrimsel algoritma Kapsama gostergesi .
Metasezgisel Agirhiklandirma yontemi Ortalama temsil hatasi Zhang ve Li (2007)
Sezgisel/ Evrimsel algoritma Ortalama temsil hatasi
Metasezgisel Ozdiizenleyici haritalar Ust hacim géstergesi Zhang vd. (2016)
Sezgisel/ Evrimsel algoritma Ortalama temsil hatast
glsel . & Kapsama hatasi Chen vd. (2017)
Metasezgisel Epsilon-kisitt metodu - S .
Ust hacim gostergesi
Vassilvitskii ve Yannakakis
Eleman sayist (2005)
Yakinsama Aggozlii yaklagimi . . . Diakonikolas ve Yannakakis
Epsilon gostergesi
(2009)
Bazgan vd. (2015)
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vd. (2016), tiim baskin noktalart bulmak i¢in gerekli
siirenin onda biri siire sinir1 koyarak mevcut algoritma
ile temsili bir baskin nokta kiimesi bulmay1 énermis-
lerdir. Performans 6l¢iisii olarak, nadir noktasi referans
alinarak tist hacim boslugunun yiizdesi bulunmaktadir.
Ayrica, bulunan noktalarin yiizdesi, kapsama hatasi ve
ortalama temsil hatasi kalite 6l¢iisii olarak kullanilmakta-
dir. Dagilim1 degerlendirmek i¢in ise dagilim gostergesi
hesaplanmaktadir.

5. SONUC

Farkl sektorlerde yaygin olarak karsilasilan CATP
problemleri i¢in genellikle birgok anlamli ¢6ziim vardir.
Degisik ¢oziimler, degisik amaglar 6ne ¢iktiginda anlam
kazanabilir ve degisik karar vericiler i¢in farkli ¢oziim-
lerin tercih edilmesi dogaldir. Genellikle baskin nokta
say1si cok fazladir ve hepsini bulmak hem ¢éziim zorlugu
hem de degerlendirme yapmak agisindan uygulanabilir
bir yaklasim degildir. Bu nedenle, baskin noktalari iyi
temsil eden, istenilen kalitede kii¢iik alt kiimeler bulmak
onemlidir.

Bu caligmada ilk olarak, temsili kiimenin performan-
sin1 degerlendirmek amacryla onerilen kalite Ol¢iileri
eleman sayisi, kapsama ve dagilim 6lgiileri basliklart
altinda siniflandirilarak incelenmistir. Daha sonra, iste-
nilen kalite 6l¢iileri dikkate alarak temsili alt kiime bulan
ve CATP problemleri i¢in uygulanabilir yaklasimlar
tartisilmustir. Tki amagli optimizasyon problemleri, basit-
lestirici 6zellikleri nedeniyle gok amagli problemlerden
ayr1 olarak listelenmistir. Bu yaklasimlart ¢ok amagl
problemler i¢in genellemek ¢ok kolay degildir.

Incelenen galismalarda, baskin noktalara yakin nok-
talar bulmak kadar, iyi dagilima sahip, kriter uzayimnin
farkl1 bolgelerini esit oranda temsil eden nokta kiimesi
bulmanin énemi vurgulanmistir. CATP problemlerinin
¢cozlim zorlugu disiiniildiigiinde, istenilen kalite sevi-
yesinde minimum eleman sayisina sahip veya istenilen
eleman sayisi ile en iyi kalite seviyesine sahip alt kiime
bulmak daha da 6nem kazanmaktadir. Bu kapsamda
gelistirilen yontemlerin gogunda art arda matematiksel
modeller ¢oziilerek istenilen 6zelliklere sahip alt kiimeyi
olusturacak yeni noktalar adim adim aranmaktadir.
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Ancak, problem biiytikliigii arttik¢a ¢oziim zorlugu
artmakta, bu da metasezgisel yontemlerin 6n plana ¢ik-
masina neden olmaktadir. Ozellikle, popiilasyon bazli
calismasi nedeni ile birden ¢ok ¢dzlim iiretebilen evrim-
sel algoritmalar ¢ok amagli optimizasyon problemlerine
cok uygundur. Istenilen kalite lgiileri, populasyondaki
bireylerin, yani noktalarim uygunluk fonksiyonu deger-
lerinin hesaplanmasinda dikkate alinmaktadir. Boyle-
ce, popililasyonda istenilen kalite 6l¢iilerine gore bazi
noktalar elenirken, bazi noktalar popiilasyonda kalma
sansina sahip olmaktadir. Bu algoritmalarda istenilen
kalite seviyesine ulagmak i¢in farkli teknikler kullanilsa
da kapsama ve dagilim dlciileri i¢in performans garantisi
sunulamamaktadir.

Mevcut ¢alismalar incelendiginde, CATP problemleri
icin iyi temsili kiime bulmak, gelistirilen bir¢cok ¢aligma
olmasina ragmen, ¢dziim zorluklar1 veya sunduklari ka-
lite seviyeleri nedeniyle {izerine ¢alisilmasi halen 6nem
tasiyan alanlardan biridir. Burada, sadece baskin nok-
talardan olusan temsili kiime bulan yaklagimlar yerine,
baskin kiimesine kabul edilebilecek uzaklikta yer alan
noktalardan olusan bir kiime bulan pratik yaklagimlar
onemlidir. Genel CATP problemleri icin gelistirilen
yaklasimlart uygulamak ve probleme 6zel yontemler-
le gelistirmek agisindan, biiylik 6l¢ekli problemlerde
yapilacak uygulamalar da ayrica 6nem tagimaktadir.
Bu problemlerde, tim baskin nokta kiimesi yerine,
sadece KV’nin ilgilendigi bolgede yer alan noktalari
iyi temsil eden yaklasimlar gelistirmek amaciyla etki-
lesimli yontemlerin de kullanilmas1 6nemli bir ¢alisma
alanidir. Ayrica ¢ogu ¢alismada, kriter uzayinin farkl
¢6ziim yogunluguna sahip farkli bolgelerinin esit temsil
edilmesi amaglanmaktadir. Farkli 6zellikteki bolgelerin
ozelliklerini KV nin tercihleri ile birlikte dikkate alarak
yeni kalite dlgiileri gelistirmek ve bu dogrultuda yeni
yaklasimlar gelistirmek, bu konuda yararli yeni ¢alisma
alanlaridir.
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