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oz

Cok amagh programlama, Yoneylem Arastirmasimin hizla gelisen alanlarindan birisidir. Cok
amagli programlama, coklu amaclarin ayni anda gerceklesmesinin diisiiniildiigii bir matematiksel
programlamadir. Pek ¢ok optimizasyon problemi dogast geregi birden cok ve bir biriyle celigen amag-
lar icermektedir. Cok amagli problemlerin ¢oziimiinde dort genel yaklasumin(karar vericiden tercih bil-
gisinin ¢oziim siirecinin: oncesinde, esnasinda veya sonrasinda alinmast ya da alinmamast yaklasimla-
r1) avantaj ve dezavantajlar: tartisunustir. Bu calismada ¢ok amagh programlama problemlerinin ¢o-
ziimiinde kullanilmak iizere gelistirilmis ¢oziim tekniklerinin suiflandirilmas: amaglanmaktadir. Bu
makalede tartisilan teknikler, metodolojik yonleri ile ele alinmigtir, ¢coziim tekniklerinin detaylt incele-
mesi ise ¢calisma alanimin disinda tutulmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok amacli, programlama, tercih bilgisi, coziim teknikleri.

A CLASSIFICATION MULTIOBJECTIVE PROGRAMMING
SOLVING TECHNIQUES

ABSTRACT

Multiobjective programming has been one of the fastest growing areas of Operation Research .
Multiobjective programming is a mathematical programming, a way of considering multiple objectives
explicitly and simultaneously in a multiobjective programming framework. As most optimizations
problems are multiobjective to their nature, there are many methods avaliable to tackle these kind of
problems. Multiobjective problems are discussed in terms of advantages and disadvantages of the four
general approaches(articulation of the decision maker’s preference structure over the multiple
objectives prior to, during, or after the optimization) towards multiobjective programming. The aim of
this study is to classify the solving techniques developed for solving multiobjective programming
problems. The techniques discessed in this study have been considered in methodolojical aspects the
detailed analysis of solution techniques have not been included.
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1. GIRIS

Son 30-40 yilda Cok amacli programlama; yonetim bilimi, yoneylem arastirmasi, uygulamali matema-
tik ve miihendislik alaninda ki aragtirmalarda artarak kullanilan bir yontem durumuna gelmistir. Cok
amagli programlama, 6zellikle yoneylem aragtirmasinda hizla gelisen alanlardan birisidir.

Giinlimiizde yoneylem arastirmasi adreslerinde(kitap, makale, internet, vb.) matematiksel programlama
modellerinin biiyiik cogunlugu, tek amagh olarak kullamlmaktadir. Ornegin, isletmelerde kapasite ar-
tirma maliyetlerinin en kiigiiklenmesi gibi. Ayni problem icin ikinci bir amag, dis pazara acilma veya
calisanlari mutlu kilmak olabilir. B&yle bir problem i¢in tek amactan daha ¢coguna gereksinim vardir.
Dolayisiyla ¢ogu problemde, olas1 seceneklerden yalniz birini secme zorunlulugu her zaman gercekgi
degildir(Joro vd., 1998).

Cok amagli matematiksel programlama, bir matematiksel programlama yapisi i¢inde ¢coklu amaglarin
ayn1 zaman da gerceklesmesinin diigiiniildiigii bir yoldur. Bu 6nemli alandaki caligmalarin cogu
1970°den sonra goriilmeye baglamistir(Evans, 1984).

Cok amacli matematiksel programlamaya ilginin artmasinin bir ¢cok nedeni vardir. Bunlardan birincisi
ve en onemlisi, cogu karar probleminin dogasinda ¢ok amachlik vardir. Ornegin; iiretim planlamasi
problemleri, stok planlama problemleri, yer se¢imi problemleri ve kapasite artirim problemleri ¢ok
amacli problemlere 6rnek tegkil etmektedir. Boyle problemlerin dogasinda olan ¢ok amaclhiliklarin ne-
deni basittir: bir iiretim igletmesinde kapasite artirimint amaclandigimda, buna ek olarak arastirma ve
sermaya maliyetlerini en kiiclikleme amacini, sistem giivenligi amacini, cevre kosullarina uygun iiretim
amacini ve miisteri memnuniyeti amacini da birlikte getirebilmektedir.

Cok amacgli matematiksel programlamaya olan ilgi artisinin ikinci nedeni ise; ¢cogu iiretim planlama
probleminde ¢ok sayida “standart’1(ISO 9000, 90001 vb.)” kabul etme zorunlulugudur. Bunun igin ka-
rar vericilerin, sektordeki endiistri uyumunu saglamasi gerekmektedir.

Son olarak ¢ok amacli matematiksel programlamaya olan ilgi artisinin éi¢iincii nedeni, cok amacli prob-
lemlerin ¢6zlimii i¢in, son yillarda hesaplama kolaylig1 ve ¢6ziim hizinda pek cok gelisme saglanmasi-
dir. Ozellikle bilgisayardaki gelismeler problem ¢oziimlerine yansimistir. Bunun sonucu olarak ¢ok
amacli matematiksel programlama ¢6ziim algoritmalari, daha ¢ok kullanilir hale gelmistir. Ek olarak
¢cok amach algoritmalarin cogunda karar verici ve bilgisayar arasinda karsilikli bir etkilesim siirecine ih-
tiyac vardir, bu etkilesimli yaklagim bilgisayar ve bilgisayar hesaplamalarinda esnek calisma olanagi
saglamaktadir(Evans, 1984).

Bu ¢alismada, cok amagli matematiksel programlama problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmak iizere ge-
listirilmis ¢6ziim tekniklerinin siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Bu makalede tartisilan teknikler, me-
todolojik yonleri ile ele alinacaktir. Sunulan teknikleri gelistirenler; liretim yonetimi, planlama, yer se-
¢imi, tasarim miihendisligi vb. genis bir alana uygulanmak iizere tasarlamiglardir. Bununla birlikte ¢ok
amacli matematiksel programlama ¢oziim tekniklerinin detayli degerlendirmesi ve incelemesi bu maka-
lenin ¢alisma alaniin disinda tutulmustur. Cok amach programlama problemlerinin ¢6ziimiinde kulla-
nilan ¢dziim teknikleri icin iki temel siniflandirma sekli benimsenmistir:

Birincisi; tercih bilgisinin geregine ve zamanina bagh ¢oziim teknikleridir. Cok amacgl optimizasyon
i¢in tercih bilgisi zamanina bagli dort genel yaklagimin(Karar vericiden tercih bilgisinin: i. C6ziimden
once, ii. Coziim esnasinda iii. C6zlimden sonra alinmasi ve iv. Tercih bilgisi alinmadan)avantaj ve deza-
vantajlar, ticlincii boliimde tartisiimigtir. Ek olarak ¢cok amacli matematiksel programlama icin son yil-
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larda gelistirilen algoritmalarin(tekniklerin) ¢ogu da bu bdliim de verilmisgtir. Elbette ki algoritmalarin
tilmiindeki gelismelerden bahsedilmemistir. Ancak bu alandaki ¢6ziim yaklagimlari toplu olarak sunul-
maya ¢alisilmustir.  Ikincisi ise; karar degiskenlerinin siirekli ya da en az birinin kesikli olmasima gére
yapilan siiflandirmadir. Son olarak calismanin son boliimiinde tartisilan tekniklerden en iyisi icin(ger-
cek uygulamalarda) bir diisiince ortaya konmugtur.

Cozilim tekniklerini siniflandirmada, kesin sinirlandirmalar aramak dogru degildir. Ciinkii tekniklerin bir
cogu yapisi itibari ile birden ¢ok smifa dahil olabilmektedir. Ornegin, dogrusal programlama igin kul-
lanilan teknikler, dogrusal olmayan programlama i¢inde kullanilabilmektedir. Bununla birlikte verilen
smiflandirma, ilgili tekniklerin yararlandigi problem tiplerine uymaktadir.

Bu caligmanin bir sonraki boliimiinde ¢cok amagl matematiksel programlamanin tanimi ve terminoloji-
si verilmeye calisilmistir.

2. PROBLEMIN TANIMI ve TEMEL KAVRAMLAR

Bu calismada deginilen teknikler; bir karar vericinin yardimiyla amag fonksiyonlarini optimize eden ka-
rar degiskenlerinin S=(x;, X,, ..., X,;) her biri i¢in en uygun degeri bulmay1 amaclamaktadir. Bu karar
degiskenlerinin, p- amag sayis1 (p = 2) olmak iizere, amag fonksiyonlarn f;(x), f5(x), ..., fp(x) “dir. Bu

fonksiyonlarin her birinin maksimize edilmesini amaglayan ¢ok amacli problem agagidaki gibi yazilabi-
lir(Evans, 1984).

Max f(x) = [f1(x), [,(X), ..., fp(x)] @
Kisitlar
x€Es
Burada p =2 olmak iizere problemin amag fonksiyonlari: f;(x), f5(x), ..., fp(x), problemin karar de-

Siskenleri: x;, X,, ..., Xn ve S=(X{, X», ..., Xn)’de uygun ¢6ziim alanin1 gostermektedir.

Tamm(Ustiin Céziim): Amag fonksiyonlarmin her birini ve hepsini birlikte maksimize eden ¢6ziim
(xs € S) “Ustiin Coziim” olarak adlandirilir.Eger ¢cok amacl problem(I)’in ¢ézlimii x5, yalniz ve yal-
nzxs € S ve fi(x%) = f(x) i=1,2, ..., p ise, her x © S saglayan ¢oziim Ustiin Coziimdiir. Ustiin ¢o-

ziimlerden birisi “Ideal Coziim”diir.

Tamm(Ideal Coziim): 1deal ¢oziim, uygun ¢oziim alaninda bir noktadir. Problem icin optimum amag

fonksiyonu degeri fl= (f/, .., f’). f! i¢cini= 1,2, ..., p olmak iizere cok amacl model:
Max f ] (x)
Kisitlayicilar
x€S

Bu modelde, biitiin amaglar en biiyiikleme yoniinde ise gecerlidir. Amacglardan herhangi biri en kiigiik-
leme ydniinde ise onun, en biiyliklemeye doniistiiriilmesi gerekir(Lieberman, 1991).
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Cok amagli programlamada, genellikle birbiriyle ¢elisen amaclar s6z konusudur ve p - amagtan en az
ikisi dogas1 geregi celisir. Bu nedenle biitiin amaglarin en iyi sekilde karsilandigi tek bir optimum ¢6-
zlimiin bulunmasi ¢ok nadir bir durumdur(Taha, 2000). Bu gibi durumlarda karar verici en iyi ¢oziim
yerine etkin ¢oziimlere yonelir. Etkin ¢oziimlerin her biri en az bir amag icin diger aday coziimlerden
daha iyi sonu¢ vermektedir. Genel olarak etkin ¢oziim;

Tamm(Etkin ¢éziim): Problem(I)’in bir etkin ¢oziimii xE, xE €s: yi saglayan uygun ¢oziimdiir.
Oyle ki:

x€ESs
fixE) <fi(x)  V;ig¢in,i=12, ..,p
ve  fixB)<fix) Fyigin,i=12, ..., p

Bagka bir ifade ile etkin ¢dziim; problemin optimum ¢6ziimii olmadiginda, her bir amaca miimkiin ol-
dugunca yaklasan ve amaglardan en az birini saglayan ¢oziimdiir. Problemin uygun ¢6ziim kiimesinde
birden ¢ok etkin ¢6ziim olabilir. Bu etkin ¢oziimlerden birisi, karar verici tarafindan tercih edilir. Bu
tercihin yapilabilmesi i¢in en az iki etkin ¢dziimiin karar vericinin oniine konabilmesi gerekir.

Cok amaclh matematiksel programlama problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan ¢6ziim yaklasimlari i¢in
iki temel siiflandirma sekli benimsenmisgtir:

Bunlardan birincisi; karar vericiden alinacak tercih bilgisine ve zamanina dayali siniflandirmadir. Bu si-
niflandirmada ¢6ziim teknikleri, karar vericinin tercih bilgisi zamanina(¢éziim siirecinin basinda, esna-
sinda ve sonunda) gore ii¢ farkli grup da ifade edilmeye caligilacaktir. Bunlara dordiincii olarak tercih
bilgisinin istenmedigi durumlar da eklenirse;

i. Tercih bilgisini ¢ézlim siirecinin baginda isteyen teknikler,
ii. Tercih bilgisini ¢dziim siireci esnasinda isteyen teknikler,
iii. Tercih bilgisini ¢dziim siirecinin sonunda isteyen teknikler,
iv. Tercih bilgisi istemeyen teknikler,

Bununla birlikte daha problemin baglangicinda karar vericinin(veya vericilerin) kullanilacak tercih ya-
pist hakkinda bilgisi olmas1 gerekir(Evans, 1984; Ruzika ve Wiecek, 2005).

Cok amacl matematiksel programlama probleminin ¢6ziimiinde kullanilan ¢6ziim yaklagimlarinin ikin-
ci siniflandirma sekli ise; modeldeki karar degiskenlerinin yapisina dayandirtlmig olan siniflandirmadir.
Karar degiskenlerinin siirekli ya da kesikli olmasina gore de siniflandirmaya gidilebilmektedir.

Tercih yapisina ve karar degiskenlerinin yapisina gore yapilan iki siniflama seklinden, daha ¢ok goriilen
ve benimsenen; tercih yapisina bagli siniflandirma seklidir. Caligmanin tiglincii boliimiinde tercih yapi-
sina bagli ¢oziim teknikleri lizerinde durulacaktir. Dérdiincii boliimde ise karar degiskenlerinin yapisi-
na gore siniflandirmaya kisaca yer verilmeye caligilacaktir.
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3. TERCIH BIiLGISINE DAYALI TEKNIKLER

Cok Amacli Matematiksel Programlama Probleminin ¢dziimiinde, karar vericinin tercihine bagvurul-
masi bilinen bir yoldur. Tercih bilgisinin zamanlamasina bagl olarak farkli ¢6ziim teknikleri kullanila-
bilmektedir. Tercih bilgisinin zamanina dayali ¢éziim tekniklerinin siniflandirmasi Sekil 1’ de gosteril-
meye ¢alisilmistir(Evans, 1984; Lieberman, 1991).

Cokamadiayrisim teknigi
Tercih Bilgisi Zamani
Agirlikandirma teknigi

Dogrusal olmayan yakiasim

Bulanikmantk (Fuzzy ) yaklasimi
Coziim stirecinin
bagmnda Deger fonksiyonu

Kabul edilebilirlikfonksiyonu
Hedefprogramlama

Ardiskksiralama teknigi

Sinrlandirimigsamadar teknigi

Hiyerarsikayristrma teknigi

STEM teknigi
Cokamadligrafikteorisi

Kistlama teknigi

Parametre uzay arastirma teknigi

Rassal arama teknigi

Vektor - Gevseme teknigi
Etkilesimli - sebeke teknigi

Yerel gelisrme teknigi

Pareto sinrrltharitalar
Cok Amagh

Programlama STEUER tgknigi

Coku ortaya ckan yaklasimlar

Coziim siirecinin Cokamadigenetkalgoritmalar

sonunda Dinamik gokamadiprogramlama

Ulasgllabilir kime teknigi

Benzer dogrular yaklasimi

ideal uzaklik minimizasyonu teknigi

Tercih bilgisi ) o
kullanilmadiginda Maksimum etkinlikilkesi

Mini-maxformulasyonu ve kiiresel 6lgitteknigi

Sekil 1. Cok Amacl Matematiksel Programlama Coziim Tekniklerinin Tercihe Dayali Siniflandirmast
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3.1. Tercih Bilgisinin Coziim Siirecinin Basinda Istendigi Teknikler

Cok amacl optimizasyonu gerceklestirmede en yaygin olarak kullanilan yol, karar vericinin tercihleri-
ni Onceden belirtmesine dayali tekniklerdir. Bu tiir 6nsel yaklagimlar ile optimum ¢6ziimlere ulag-
mak(veya yaklagmak) daha kisa zamanda ve daha kolay olmaktadir. Bu tiir yaklagimlarin en biiyiik de-
zavantaji ise karar vericinin tercih bilgisini belirlemede yasadig1 giicliiktiir. Clinkii 6nsel tercih belirt-
mek bir anlamda belirsizlik altinda tercih yapmaktir(Atlas, 2005).

3.1.1. Cok Amach Ayrisim Teknigi

Cok amagli programlama problemlerinin ¢dziimiinde daha ¢ok goriilen yaklagim; problemleri daha ko-
lay coziilebilir yapiya doniistiirmektir. Cok amaglt ayristirma tekniginde de, ¢ok amacli problem daha
kolay ¢oziilebilecek alt amaglara ayrilir. Boylece tek amacl basit problemlerin ¢6ziimii ile ana proble-
min ¢oziimiine ulagilmaya calisilir. Yinede bu teknikle, alt amag fonksiyonu-fi(x) degerlerinin ayri ay-
11 hesaplanmasi i¢in ¢cok zaman gerekmektedir(Lieberman, 1991; Engau, 2007). Cok amaclh ayrigim
teknigi, orijinal problemin sayisal fonksiyonunu, nihai amag i¢in 6n bilgi gibi kullandigindan, tercih bil-
gisinin 6nceden olmast siifinda yer almaktadir.

3.1.2. Agirhklandirma Teknigi

Cok amacli programlama problemlerinin ¢dziim teknikleri i¢inde en kolay olan ve beklide en ¢ok kul-
lanilan teknik, agirliklandirma yaklagimidir. Amag fonksiyonunda yer alan amaglar i¢in karar vericinin
tercihlerine gore farkli agirhiklar(wi) kullanilir(Taha, 2000; Youness, 1995).

Modelde her bir amag i¢in bir agirlik(wi) belirlenmesinin yaninda, kisitlayicilar kiimesine de bu agirlik-
larla ilgili kogul eklenir. Boylece model asagidaki gibi yazilabilir;

k
min Y wii(x)
J=1
xe S
z w; = 1
3.1.3. Dogrusal Olmayan Yaklasim

Dogrusal olmayan ¢ok amagli programlama modeli:
k (£
min Y (f,_(x))”
j=1 fio
xe S

Bu modelde her bir amag, fj;  a oranlanir. f}; : en iyi ¢6ziim i¢in i. amag fonksiyonu degerini ifade et-
mektedir. p-ise f;’de ne Olglide bir iyilestirme o**ldugunu ifade etmektedir. Sekil 2’de p=3 i¢in

(f;/f;p)P ‘yi f;’nin bir fonksiyonu olarak gosterilmistir(Andersson, 2004; Kumar, vd. 1991).
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L P
Jio

Sio /i
Sekil 2. p=3 icin (f;lf,))P ‘yi f;-nin Bir Fonksiyonu Olarak Gosterme

3.14. Bulamk(Fuzzy) Mantik Yaklasimi

Bulanik kiimeler kavramui, bir ifadenin es zamanli olarak kismen dogru ve kismen yanlis olabildigi ¢ok-
Iu mantik {izerine kurulmugtur. Bulanik mantikta g-her bir amag fonksiyonu i¢in dogruluk diizeyini gos-
terirken; =0 iken ifade yanls, y=1 iken ifade dogrudur. Cok amacli optimizasyon probleminde her
amag i¢in bir p;(f;(x))’1 atanir. y;, i. amacin gergeklesme diizeyini ifade eder. f(x)’in degeri, amacin
gerekliliklerini ne dl¢iide kargiladigini ifade eder ve { 0, 1 } aralifinda bir deger elde etmek icin i tara-
findan bulaniklastirilir(Ozkan, 2003; Mohan and Nguyen, 1998). Béylece; bulanik amag fonksiyonu;

Ffuzzy(x)= hlgin(ﬂl(fl(x)),ﬂz(fz()()), o u(f(x))) yada,
Ffuzzy(x)= r! (#;(£;(x)) olur.

1=
Bulanik ¢ok amach model;

Max Ffuzzy(x)

x€ESs
seklinde yazilabilir (Andersson, 2004).

3.1.5. Deger Fonksiyonu

Deger fonksiyonu, karar vermenin temelini olusturur. Cok amacli programlamada 6ncelikle her bir
amag i¢in deger fonksiyonlar: belirlenir. Her bir amacin deger fonksiyonun belirlenmesinde, karar ve-
riciyle yogun bir calisma yapilmalidir. Deger fonksiyonu tekniginde her bir amag i¢in deger fonksiyonu
(U;(f)) dogru olarak belirlenebildiginde, onun ¢Oziimii karar vericiyi tatmin edebilir. Tabi-
1 ki burada, karar vericinin tercihleri ortaya koymada bir “bilgi vakumunda” olmasi gerekir. Deger
fonksiyonlart: U(f{(x), f5(x), ... ,fi(x)) = U(F(x)) seklinde de gosterilebilir. Farkli amaglari bir araya

toplamak i¢in genellikle deger fonksiyonlarinin toplanabildigi ya da carpilabildigi varsayilmaktadir. Ba-
sitce ifade etmek gerekirse;
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k
UF®X)) = Zl U;(fi(x)) yada

k
UFx) = || Uix) seklinde gosterilebilir.
i=1
Eger U(F(x)) karar vericinin bir tasarimi gercekte nasil degerlendirdigini ortaya koyabilirse, toplam fay-
danin en biiyiiklenmesi, karar vericiye gore en iyi ¢oziimii olur. Ancak, bir problem icin deger fonksi-

yonlarini tiiretmek ve toplam deger fonksiyonunu ortaya koymak ¢ok zordur(Andersson, 2004).

3.1.6. Kabul Edilebilirlik Fonksiyonu

Kabul edilebilirlik fonksiyonu karar vericinin her hedef icin ortaya koydugu kabul edebilme olasiliint
ifade eder. a(z), z-performans 6zelligini tanimlayan fonksiyon ve p(z), z’inci hedefin kabul edilebilir
olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere; tiim hedefler goz oniine alindiginda;
k
pi= La(z)p(z)dz Pac= ﬂ p; iken, model,
i=1

Max P,,. (x)
x€ S

Kabul edilebilir fonksiyon, deger fonksiyonu ve bulanik mantik formiilleri birbirine ¢ok benzer gorii-
nebilir. Ancak her birinin farkl teorik ¢erceveleri vardir(Andersson, 2004).

3.1.7. Hedef Programlama

Hedef programlama yoneylem arastirmasinda, cok amacli problemlerin ¢6ziimii i¢in yayginca kullani-
lan ve en ¢ok bilinen tekniktir. Karar verici i¢in bu teknigin en 6nemli 6zelligi, her amaca doyurucu bir
hedef deger atayabilmesidir(Oztiirk, 2007). Hedef programlamada karar verici ulasmak istedigi her bir
amag icin sayisal bir hedef deger belirler. Cok amacli problemin ¢6ziimii sonunda, hedef degerlerden
sapmalar en kiiciikleyen ¢oziim “tercih edilen ¢dziim” olarak adlandirilir(Hahn, 1984). Hedef prog-
ramlama modelinin genel matematiksel gdsterimi:

minZ{ﬁ (df + d{)a}l/a (a=1)

i=1

Kisitlayicilar
x€ s
fi (0 -d; + d;f = b; i=1,2,...m
d; .df=0 Vi
X.d: ,d'>0 Vi

L A/

Burada: d; i. hedeften negatif yonde sapma,
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di+ : 1. hedeften pozitif yonde sapmadir.

Coklu hedefler, derecelendirme veya onceliklendirme ile siralanabilir. Hedef programlama modelinin
¢Oziimiinde 6ncelikle, en iist oncelikli hedefe ulagilmaya caligilir. Daha sonra sirasiyla daha alt 6ncelik-
li hedefler goz oniine alinir(Atlas ve Kecek, 2000; Atlas, 2005).

Hedef programlama tekniginin en 6nemli avantajinin, ¢oklu amaglarin birlikte ele alinabilmesi oldugu
kabul edilmektedir. Bunun yaninda, aym 6ncelik diizeyleri haricinde, standart bir 6l¢ii birimine gerek
duyulmamasi da diger bir avantaj olarak sayilabilir(Camm, 1996).

Hedef programlama bazi dezavantajlara da sahiptir. Birincisi, karar vericilerin yeterli bilgisi olmadigi
durumlarda hedefleri siralamak zorunda kalmalaridir. Bunun yaninda hedeflerin 6ncelik diizeylerinin is-
letmedeki farkli karar vericilere gore farklilik gostermesidir. Ikincisi, bazen karar verici yiiksek once-
likli bir hedeften cok az sapmaya izin vererek, diisiik 6ncelikli bir hedefe daha fazla yaklagmak isteye-
bilir. Hedef programlama bdyle bir degis-tokusa izin vermez(Taha, 2000; Winston, 1994).

3.1.8. Ardisik SiralamaTeknigi

Ardisik siralamada karar verici, amaglarin optimize edilecegi siray1 belirler. Bir sozliikte A'nin B’den
once gelmesi gibi, karar verici i¢cinde i. amag j. amactan 6nce gelmektedir. Bu belirlemede ¢6ziim, en
onemli amaca bagl olarak degerlendirilip siralanmaktadir. En 6nemli oldugu varsayilan amaca bagl
model asagidaki gibi yazilabilir(Andersson, 2004).

Maxf,(x)

x€ s

Ardigik siralama teknigi tek basina pek fazla kullanilmazlar. Ancak diger tekniklerle, 6rnegin; hedef
programlamada, hedef se¢iminin bir pargasi olarak kullanilabilmektedir.

3.1.9. Smirlandirilmis Amaclar Teknigi

Bu teknikte, karar vericiden oncelikle her bir amag i¢in en diisiik ve/veya en yiiksek kabul edilebilir dii-
zey Lj (alt smir) ve Hj (iist sinir) degerlerini belirlemesi istenir. Bu durumda model;

Maxf.(x)
x€ S
ﬁ(x) > Lj
W <=H; 12 k  jer

Bu teknigin eksikligi, ¢6ziim hakkinda bilgi sahibi olmayan karar vericiden, alt ve iist sinir degerleri-
ni belirlemeye zorlamaktir. Zorlamayla belirlenmis sinir degerleriyle ulasilan sonuglar karar vericiyi
tatmin etmeyebilir. Yine amaglar arasindan f(X)’ in se¢iminde bazi zorluklarla kargilagilabilmektedir.

Dolayisiyla bu teknikler daha ¢ok diger tekniklerle birlikte kullanilmaktadir(Hwang and Masud, 1979;
Atlas, 2005).



56 Anadolu Universitesi
o|[ID [I Sosyal Bilimler Dergisi

[
3.2. Tercih Bilgisinin Coziim Siirecinde Istendigi Teknikler

Tercih bilgisinin ¢dziim siireciyle birlikte kullanildig1 yaklagimlarda; karar verici ¢6ziimiin her agama-
sinda tercih yapabilir. Karar verici ile ¢6ziimiin agamalari siirekli etkilesim halindedir. Bilgisayar, iiret-
tigi aday ¢Oziimii karar vericiye sunar, karar verici kabul ederse durulur. Kabul etmezse, bilgisayar ka-
rar vericiye bir onceki ¢oziimden daha iyi bir ¢dziim iiretir. Bu siirec, karar verici ulasilan ¢oziimii ka-
bul edinceye kadar veya daha iyi bir ¢oziim bulunulamayincaya kadar siirdiiriiliir(Andersson, 2004;
Stewart, 1999).

Tercih bilgisinin ¢oziim siireciyle birlikte adim adim belirtilmesi durumunda ¢ok amag¢h matematiksel
programlama algoritmalari; genellikle karar verici ile bilgisayar arasinda etkilesimli yaklagimlar icerir.
Bu algoritmalar genelde orijinal cok amagl problemlerle iligkilendirilen, tek amacli problemlere opti-
mum ¢6ziim bulunmast icin baglatilir. Bundan sonra karar vericinin, ¢coklu amaglara yonelik olarak ter-
cih yapisiyla ilgili bilgi saglamasi gerekir. Bu tercih bilgisi kullanilarak algoritma bir sonraki asama i¢in
yeni bir tek amacli problem meydana getirilir(Karar vericinin bir 6nceki asamada buldugu ¢6ziime, bu
asamada bulacagi ¢oziimii tercih edecegi diislincesiyle). Ulagilan ¢oziimiin optimum ¢oziime yeterince
yaklagti81 karari, bilgisayar programi veya karar verici tarafindan verilene kadar agsamalara devam edi-
lir(Lieberman, 1991).

Coziim siirecince tercih bilgisi kullanan teknikler genel olarak etkilesimli olarak adlandirilir ve ¢ok
amacli matematiksel programlama ¢oziimiinde, etkin ¢oziimler sunar. Bu teknikler, karar vericinin
problemin karmagiklig1 nedeniyle “Onceden” tercih bilgisi sunamadig1 hipotezine gére calisir. Bu gruba
giren yaklagimlarin ¢ogu karar verici ile model arasindaki diyalogun organizasyonu icin olanak saglar.
Karar verici, ¢6ziim siireci ilerledikce, problem hakkinda bilgi sahibi oldukca tercih bilgisi verir(An-
dersson, 2004; Lofti vd., 1997).

Coziim siirecinde tercih bilgisine dayal tekniklerin(yaklasimlarin) bazi avantajlari vardir. Soyle ki ;
» “Onceden” tercih bilgisi verilmesine gerek duyulmaz,
* Yalnizca tercih bilgisi gerekir.
» Karar verici her adimda problemi daha iyi anlamaya baslar.

e Karar verici, aragtirmada daha aktif rol aldikg¢a, nihai ¢6ziimii kabul etme, dolayisiyla uygulama
olasilig1 artar.

Coziim siirecinde tercih bilgisine dayali tekniklerin(yaklagimlarin) baz1 dezavantajlar1 da vardir. Soy-
le ki ;

e (Coziimler karar vericinin tercihlerini ne kadar iyi ifade ettigine baghdir.
e Karar vericinin tiim aragtirma siirecinde biiyiik ¢aba harcamasi gerekir.

e Coziimler karar vericinin tercihlerine baglidir. Eger karar verici tercihlerinin degistirirse, siire¢
yeniden bagtan baglatilmalidir.

* Bilgisayar hesaplamalart daha 6nceki yontemlerden daha fazla ¢aba gerektirir.

Coziim siirecinde tercih bilgisine dayal1 teknikler, karar vericiye agir1 yiik getirerek ilerleme saglayabi-
len yaklagimlar icerir. Bu yaklagimlara ¢ogu amag ve kisitlayict fonksiyonlarinin, dogrusallik ve farkli-
lagabilme varsayimini temel aldiklar1 i¢in kolay uygulanabilir teknikler degildir(Evans, 1984).
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3.2.1. Hiyerarsik Ayrisma Teknigi

Cok macl programlamada biiyiik boyutlu problemlerin(yiizlerce degisken ve kisitlayicidan olusan) ¢6-
zlimiinde, diger teknikler hesaplama giicliigii getirmektedir. B&yle problemlerde ¢6ziimii kolaylastir-
mak i¢in; n-amagli vektor optimizasyonu problemi, n-tane optimizasyon problemine ayristiritlmakta ve
en 6nemli amag disinda kalan n-1 adet alt problem, kisitlayiciya doniistiiriilmektedir(Lieberman, 1991).

Hiyerarsik ayrigma teknigi, 6zel alt problemlerin ¢6zlimii i¢in orjinal bir yol degildir. Ancak diger tek-
niklerden ayrilan 6zelligi; Cok amagli problemin alt problemlere ayrilabildigi varsayilir. Boylece, bii-
yiik 6lgekli matematiksel programlama i¢in kolay bir hesaplama yolu verilmis olur.

3.2.2. STEM Teknigi

STEM teknigi yada STEP tekniginde, karar vericiden gelen tercih bilgileri, ¢6ziim uzayint agama aga-
ma daraltmak icin kullanilir. Genel model, sinirlandirilmig ve agirliklandirilmig amaglarla yeniden for-
miile edilir.(Andersson, 2004).

min/k wh -x-%p\ll?
\Z(,O‘z()f,))/

i=1

x € sh
k
i=1

Burada h-iterasyon sayisini, f;-ideal ¢oziim ve p-ise 1 ile e arasinda bir parametredir. Min-max formii-
lasyonunu ¢6zmek ve farkli amaclarin biiyiikliigiinii esitlemek icin agirliklara ihtiya¢ duyulur. Bu tek-
nikte amaclara ulagmak icin ¢6ziim uzayi iterasyon iterasyon daraltilir.

3.2.3. Cok Amach Grafik Teorisi

Bu teknik, yonlendirilmis bir grafikde STEM teknigi ile en kisa yolu bulmaya caligir. n+1 diigim ve
iki farkli tip de yay vardir. Bunlar diigiimlerin (i ile i+1; i=1,2, ..., n-1) yan yana baglantis1 ve alter-
natif diigtimlerin (j ile j+2; j=1,2, ... , n-1) baglantisim saglar(Lieberman, 1991).

3.24. Kisitlama Teknigi

Amaglarin ve kisitlayicilarin fonksiyonel bigimine bakmaksizin, problemlere uygulanabilen ¢cok yonlii
bir yaklasimdir. Teknik, cok amacl problem c¢oziimlerinin, kisitlayicilar sisteminin uyumunu kolayca
kontrol edilebilecek hale doniistiirmektedir. Bu doniisiimde asagidaki fonksiyon kullanilir.

kot
ﬁ (x) _fieﬂ oru

ideal korii
f; ea. _fien oru

Burada,  x- karar degiskenleri vektoriinii,

7i(x) =

f;- 1. amag fonksiyonu degerini

z;-i. amacin degeri
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mi

z;(x) fonksiyonu her bir amacin ideal degerlerine ulagincaya kadar ki degerini gosterir. Bir “tercih” her

bir amag i¢in karar vericinin segtigi amag degerleri olarak tanimlanir. Bu tercihler bir kisit gibi proble-
min kisitlayict sistemine eklenir. Uygun ¢6ziim bolgesi, yeni kisitlayiciyla “en iyi uzlasik ¢dziim” bulu-
nuncaya kadar daraltilir. Yukaridaki doniisiim formiiliiyle ideal noktaya olan geometrik aralik, enkiiciik-
lenmeye caligilir. Bu teknik, tam sayili dogrusal olmayan ve hiyerargik programlama problemlerinin ¢o-
ziimiinde farkli bir yaklagim olarak sunulabilmektedir.(Lieberman, 1991)

3.2.5. Parametre Uzay1 Arastirma Teknigi

Bu teknikte ileri 6rnekleme teknikleri kullanilmaktadir. Oncelikle karar verici tarafindan her bir amag
icin kabul edilebilir minimum hedef degerleri atanir. Daha sonra, dogrusal programlama ile “yaklagik
kotii olmayan kiime” uygun deneme noktalarindan aday ¢oziimler tiiretir. Eger tiiretilen aday ¢oziimle-
rin hicbiri dnceden belirlenen hedef degerlerine ulasamazsa; “yaklagik kotii olmayan kiime” elde edile-
ne kadar deneme noktalarinin daha iyi 6rnekleri tiiretilir(Lieberman, 1991; Jones, vd., 2002).

Parametre uzayi arastirma teknigi, makine planlama problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilir. Bu teknik,
kisitlayict sayisinin ¢cok oldugu veya karar degiskenleri sayisinin ¢ok fazla(birkag¢ diizine) oldugu prob-
lemler i¢in uygun degildir.

3.2.6. Rassal Atama Teknigi

Bu teknikte cok amacli orijinal problem, tek amacli probleme indirgenmektedir. Karar verici; onceden
tiiretilmis olan x5! ve xS ¢oziimlerinden hareketle, tek amagh problem icin yeni parametre degerleri
w(s+D) tiiretir(Lieberman, 1991). Bu teknikte tartili toplam,
m
> wifix)
i=1
veya tartilt max min model,

max min witl. f; (x)

x€ s olur.

3.2.7. Vektor-Gevseme Teknigi

Bu teknik ¢cok amagli dogrusal olmayan problemlere, adim adim ¢6ziim yaklagimi uygulamaktadir. Tek
amacli durumdan farkli olarak, olas1 arama yollarimin bir aralig1 ve alternatif ¢oziimlerin cesitliligi var-
dir(Lieberman, 1991).

3.2.8. Etkilesimli ¢ -Sebeke Teknigi

Bu teknikte, kotii olmayan ¢oziim setinin 6rnek sebeke iizerinde uygulanmasiyla, siirekli dogrusal ol-
mayan ¢cok amacli programlama problemlerinin ¢oziimlerini daraltan bir teknik durumundadir. Proble-
min ¢oklu amaglart (f(x), , ..., f,(x)) biitiinlestirildigi genel bir fonksiyonda,@ (A,f(x)) kullanilmak-

tadir. Parametre uzayinin e-sebekesinde , ‘nin parametre degerlerinde problemin ¢dziim sonucuna ula-
silabilir(Lieberman, 1991; Ignizio, 1983).
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3.2.9. Yerel Gelistirme Teknigi

Bu teknikte, cok amagli programlama problemi, stokastik programlama probleminin degisik bir tipi ola-
rak gosterilmektedir. Burada amaclar icin goreli onem dereceleri belirlenir. Bu tip algoritmalarin (ge-
nel stokastik programlama problemi icin gelistirilmis algoritmalar) her bir iterasyonda tesadiifi degis-
kenler i¢in olasilik dagilimlar1 kullanilir. Oncelikle karar vericiden ya hedef degerleri ya da amag fonk-
siyonu degerleri icin tercih bilgisi alinir. Bu teknik sanayi isletmelerinde(traktor iiretimi gibi) karmagik
iretim problemlerinde kullanilmaktadir(Lieberman, 1991).

3.2.10. Pareto Simirhh Haritalar

Pareto sinirlt haritalar teknigi, coklu amag¢ fonksiyonunu tek bir amag¢ fonksiyonuna biitiinlestirir ve
daha sonra sonug fonksiyonunu optimize etmeye calisir. Bunu yaparken, aday sonuglarin bir kiimesi-
ni elde etmek iizere, 6lgegin parametresini sistematik olarak degistirir. Bu aday sonuglarin kendi i¢in-
de etkilesimi, karar vericinin tercihleri dikkate alinarak belirlenir(Lieberman, 1991; Ruzika and Wie-
cek, 2005).

3.2.11. Steuer Teknigi

Steuer teknigi, coklu amaclarin her biri igin siirekli olarak degisen agirliklar kullanan bir tekniktir. Bu
teknikte onceden belirlenmis t sayida iterasyonla yakinsama gerceklesmektedir. Her bir iterasyonda ka-
rar verici p sayida baskin olmayan ¢6ziim secenegi arasindan secim yapilmaktadir. Genellikle iterasyon
say1si t, amag sayisi k’ ya esittir ve p<k’ dir. Coziim siireci, bulunan ¢6ziim kiimesi ile ideal ¢6ziim ara-
sindaki uzaklig1 minimize etmeye ¢alisarak ilerler(Andersson, 2004; Lofti vd,1997)

3.3. Tercih Bilgisinin Coziim Siirecinden Sonra Istendigi Teknikler

Tercih bilgisinin ¢dziim siirecinden sonra kullanilan yaklagimlar, bir probleme yonelik tiim etkin ¢o-
ziimleri bulmakla ilgilenir. Karar vericiye tiim ¢oziimler sunulur ve etkin ¢éziimlerden birisini se¢me-
si istenir. Bu teknikler ¢6ziim alternatiflerinin tiiretilmesi ile ilgilenmektedir.

Bu tiir tekniklerin en biiylik avantaji, ¢dzlimlerin karar vericinin tercihlerinden bagimsiz olasidir. Co-
zlim bir kez yapilir. Bununla birlikte ili¢c de dezavantaji bulunmaktadir. Birincisi; algoritmalar ¢ok kar-
magiktir ve bu nedenle karar vericiler tarafindan anlasilmas giictiir. Ikincisi; cogu gercek problemi bu
yaklagimla ¢oziilmek igin ¢ok biiyiiktiir. Uciinciisii ise, karar vericinin ¢ok fazla sayida ¢oziim arasin-
dan secim yapmak zorunda kalmasidir(Evans, 1984).

3.3.1. Coklu Ortaya Cikan Yaklasimlar

Bu boliimde pareto optimum sinirinda bir 6rnek nokta kiimesi elde etmek icin en sik kullanilan yontem-
ler ele alinacaktir. Karar verici, pareto sinirt lizerinde birbirinden uzak noktalardan olusan bir kiime
olusturarak sinirin bi¢imi ve dolayistyla maglar arasindaki olasi alternatif maliyetler hakkinda bilgi edi-
nebilir(Andersson, 2004).
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a. Agirhikh Toplam Teknigi

Agirlikli toplam tekniginde optimizasyon problemi agagidaki gibi modellenir.
k
Min z Wifi (X)
i=1
x€ s

k
A:{we Rk \w; >0 z wizl}
i=1
Coklu optimizasyonda Pareto sinir1 iizerinde ¢cok sayida nokta bulmak i¢in farkli agirlik vektorleri w kul-
lanilmaktadir. Bu teknik Pareto optimum sinir1 tizerinde ¢ok sayida nokta bulmanin en kolay ve en dog-
rudan yoludur. Ancak bu teknik 6nemli bir takim sinirhiliklart bulunmaktadir. Noktalarin Pareto siniri
tizerinde esit bicimde dagilmasin saglayacak agirliklart segmek zordur. Coziim uzayi konveks olmadi-

ginda ise bir bagka sorun ortaya ¢ikar; bu durumda herhangi bir w € Aigin optimizasyon problemi ¢o-
ziilerek, tiim Pareto optimum ¢oziimler elde edilemez(Andersson, 2004; Lofti, vd. 1997).

1
Min { 5 1(vvifi(x))P} p
1=
x€ s
wE A

p, 1 <p < » kosulunu saglayan bir tamsayidir. p’ ye uygun bir deger verildiginde, tiim Pareto optimum
noktalar bulunabilir. Ancak, p’ ye verilebilecek boyle bir deger en basta bilinmez. Bununla birlikte p
‘ye verilen en yiiksek deger, optimizasyon probleminin ¢ézlimiinii zorlastirir. En u¢ durum, yani p=%«
oldugunda ise, problem agirlikli Min-max formiilasyonu olarak adlandirilir(Huang, 2003; Marler, 2005).

b. e-kisit Teknigi
e-kisit tekniginde amaglardan yalniz i. amag¢ optimizasyon i¢in segilir ve digerleri kisit olarak formiile
edilir.

Min { fj (x) }

]; <e¢; j#i, j=1.2..k
x € s

Kisit degeri e;, siirekli olarak degistirilerek Pareto sinur tizerinde farkli noktalar elde edebilir. Pareto si-

nirinin ug¢ noktalar1 hesaplanarak, farkli amag fonksiyonlar1 hesaplanabilir ve bunlara gore kisit degerle-
ri, secilebilir. Bu yontem, Pareto sinirt devam ettikge, 6rnegin fi=e; olmak iizere, bir Pareto optimum ¢6-

zlimii oldugu siirece, Pareto sinir1 {izerinde yayilmaya imkan bulabilir.

Coklu ortaya cikan yaklagimlara, agirlikli toplam teknigi ve e-kisit teknigi yaninda “Normal sinir etkile-
simi” ve “Cok amacl simiile edilmis sertlestirme” teknikleri de eklenebilir(Andersson, 2004).
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3.3.2. Cok Amach Genetik Algoritmalar

Son zamanlarda pek ¢ok farkli tiirde cok amagl genetik algoritmalar gelistirilmistir. Genetik algorit-
malarin diger tekniklere gore en 6nemli avantaji, bagimsiz amaglardan olusan cok amagl yapiy1 ustalik-
la idare edebilmesidir.(Andersson, 2004). Cok amacli genetik algoritmalar Pareto temelli ve Pareto te-
melli olmayan yaklagimlar olarak iki gruba ayrilir.

a. Pareto Temelli Olmayan Yaklasimlar

Her bir bagimsiz amaca, baskin olmayan ¢oziimler tiretmek i¢in vektor degerlendirmesi yapilir. Ancak
¢Oziim uzayinin uglarinda toplanma egilimi gosteren tiim Pareto temelli olmayan teknikler, Pareto kii-
mesinin biiyiik bir boliimiinii incelemeden, birakma egilimi gostermektedir(Andersson, 2004).

b. Pareto Temelli Yaklasimlar

Pareto temelli yaklagimlarda Pareto optimallik kosuluna gore diizenlemek icin baskin olmayanlar sira-
lama teknigini ileri siirer(Andersson, 2004).

3.3.3. Dinamik Cok Amach Programlama

Dinamik programlama problemlerinin ¢ok amacli ¢6ziimiinde, zamanin kesikli araliklarla boliindiigii ve
takip eden kararlarin etkilenmedigi varsayimina bagl olarak pekte kotii olmayan ¢oziimler sunulur. Cok
karmagik durumlar icin benzer algoritmalarin benzerliginden yararlanilir(Lieberman, 1991).

3.3.4. Ulasilabilir Kiime Teknigi

Ulagilabilir kiime teknigi, tiim amag fonksiyonlar1 ve kisitlayicilarin, amag fonksiyonu degerleri tarafin-
dan(alt uzay lizerinde) tanimlanan konveks fonksiyonlar icin, tahminler yaparak ¢oziimler tiiretir. Dog-
rusal cok amacli matematiksel programlama problemi ¢6ziim teknikleri simpleks teknigine dayanirken,
ulagilabilir kiime teknigi yaklasimi dogrusal esitsizliklerin teorisine dayanmaktadir. Bu teknikle, karar
vericinin etkin ¢oziimii segmesi isi kolaylastirir. Geligsmelere gore, yer ve cevre planlamas ile ilgili
problemlerde biiyiik kolaylik saglamaktadir(Lieberman, 1991).

3.3.5. Benzer Dogrular Yaklasim

Bu teknikte iki kriterli konveks programlama probleminin dogrusal benzerligine dayanir ve her adimda
benzerlikte, olast maksimum hatanin 6l¢iimii i¢in bir 6l¢iit- & saglar(Hillier and Lieberman, 1995).

3.4. Tercih Bilgisinin Istenmedigi Teknikler

Bu yaklagimlar, karar vericiden tercih bilgisinin istenmedigi(ne ¢dziim siirecinden once, ne ¢oziim sii-
recinde ve ne de ¢6ziim siirecinden sonra) teknikleri icerir. Bu tekniklerde tercih bilgisi istenmese de
gercekte kullanict veya problemi modelleyen tarafindan agikca belirtilmeyen ortiilii bir tercih dikte edil-
mektedir.
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3.4.1. ideal Uzaklik Minimizasyonu Teknigi

Bu teknik, cok amacli problemler i¢in “ideal nokta” kavramini kullanmaktadir. Cok amagli problemle-
rin ¢ozlimiinde ilk ¢aligilan teknik olarak bilinir(Lieberman, 1991). Cok fonksiyonlu dinamik kontrol
problemlerinin ¢6ziimii i¢in tasarlanmig yontem, ideal yoriinge f'(x) ile uygun yoriingeler kiimesinin
f7 () arasindaki uzakhigr minimize eder:
k
. 2
Min = ! (x) - £ (x)
i=1
f1(x) : ideal ¢dziim,

[ () etkin ¢oziimdiir,

3.4.2. Maksimum Etkinlik Ilkesi

Bu teknik ideal ¢6ziim kavramini kullanmaktadir. Bununla birlikte cok amagli programlama proble-
minde, biitiin amaglarin maksimize edildigini varsayar ve minimum géreli erisimi maksimize eden ¢6-
ziimii arar. Her bir amag fonksiyonu fi(x), ideal referans degeri , f'(¥) en kotii ¢oziim degeri £

olmak iizere,

o fico -0
i (X)=—— ——
el fkotu
I 7 i=12,...,p

f;(x): i. amacin etkin ¢6ziim degeri,

Z;(x): 1. amag degeridir.

Kabul etmek gerekir ki bu formiilasyon oyun teorisinde, maksimizasyon problemine denktir. Teknikteki ge-
lisimin siirmesi, oyun teorisine benzerlikten daha cok genel uygulamasinin artmasi ile miimkiindiir. Teoriye
yenilik getirmeyen bu teknik hedef programlamaya benzer. Bu teknik, ekonomik planlama, ¢ok amacl rota
programlama ve dinamik iiretim planlamasinda uygulanabilmektedir(Lieberman, 1991).

3.4.3. Mini-max Formiilasyonu ve Kiiresel Olciit Teknigi
Bu tiir teknikler herhangi bir tercih bilgisi kullanmaz. Min-max formiilasyonu bir aday ¢oziimden ide-
al ¢cozlime olan goreli uzakligi enkiiciiklenmesini temel alir. Buna bagl optimizasyon problemi:

k 1
min EZ (f (x) - ﬁ*)”}”
=1
x€ s

Burada p, 1 <p < % ‘dur.

Buraya kadar agiklanmaya calisilan tekniklerin cogu tek amacli matematiksel programlama ¢éztimiin-
de kullanilan tekniklerin bazi eklentili halleridir. Ornegin: cok amach dogrusal programlama ¢oziimii
icin gelistirilmis tekniklerin cogunda, simpleks tekniginin degisik varyosyonlari kullanilmakta-
dir(Evans, 1984).
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Caligmanin bundan sonraki boliimiinde ¢ok amacli matematiksel programlama ¢6ziim teknikleri karar
degiskenlerinin yapisina gore siniflandirilmasina deginilmistir. Teknikler, tercih bilgisinin ortaya konma
zamaninin yani sira, modelde yer alan karar degigkenlerinin tiiriine gore de siniflandirilmaktadir(érnegin:
tiim karar degiskenlerinin siirekli veya en az bir karar degiskeninin kesikli olmasi).

4. COK AMACLI PROGRAMLAMA PROBLEMLERININ COZUM YAKLASIMLARINI
KARAR DEGISKENLERININ YAPISINA GORE SINIFLANDIRMA

Cok amacli matematiksel programlama problemlerinin ¢6ziim teknikleri, modelin karar degiskenleri-
nin siirekli ve kesikli(tamsay1lr) olmasina gore de siniflandirilabilmektedir. Karar degiskenlerinin yapi-
sina gore smiflandirma Sekil 3° de gosterilmeye ¢alisiimigtir.

Tercih ¢ozimden
once
Tim amag ve Tercih cizi
Lasitlayici fonksiyonlar csm: nda
dogrusal
Tercih ¢ozimden
somnra
Tim karar
degiskenleri
stirekli Tercih ¢oziimden
once
Enaz bir amag veya T
kisitlayict fonksiyon Tzrscrl;:lma "
dogrusal degil
Tercih ¢oziimden
sonra
Cok Amagh
Programlama
Problemi Tercih ¢ozimden
onee
Tim amag ve Tercih otz
kisitlayic1 fonksiyonlar e::mf inda
dogrusal
Tercih ¢ozimden
somra
Enaz bir karar
degiskeni kesikli
Tercih ¢éziimden
once
En:z bir ?:;ijwyd Tercih ¢ozim
sitlayic siyon
dogrusal degil esmasmda
Tercih ¢oziimden
sonra

Sekil 3. Cok Amaclh Programlamanin Karar Degiskenlerinin Yapisina Gére Swuiflandirimasi
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4.1. Karar Degiskenlerinin Siirekli Oldugu Cok Amach Problemlerin Coziim Teknikleri

a. Amaclar ve Kisitlayicilar Dogrusal

Bu alanda gelistirilen algoritmalarin ¢ogu ¢ok amach dogrusal programlamayi ¢oziimleyebilmekte-
dir(6rnegin: tiim amag fonksiyonlarinin ve kisitlayici fonksiyonlarin dogrusal oldugu modeller).

Maximin Programlama” ve “Dogrusal Hedef Programlama” tercih bilgisinin dnceden verilmesinin s6z
konusu oldugu ¢ok amagli dogrusal programlamay1 ¢dzen tekniklere ornektir.

STEM teknigi, ¢ozlim siirecinde tercih bilgisinin s6z konusu oldugu cok amacli dogrusal programlama-
y1 ¢ozen ilk tekniktir. STEM, ideale olan maksimum agirlikli uzakliklart minimize eden tek amagli mo-
del uygular. Bu tek amach problem icin kisitlayicilar kiimesi, ilk asamadaki orijinal ¢ok amacli proble-
minkiyle aynidir. Daha sonraki her asamada karar vericiden, amaclar icin belirledigi hedef diizeylerini
tekrar ayarlamasi istenir. GPSTEM, Hedef Programlama ile STEM’in kombinasyonundan olugmakta-
dir. Yaklasim, STEM’den her bir asamada amag¢ programlamanin, tek ama¢h model gibi kullanilmasi ile
farklilik gosteriri. GPSTEM’in , STEM’e gore diisiiniilen avantaji “Etkin ¢6ziimiin” Hedef Program-
lama yaklagimi kullanimindan dolay1 daha az iterasyonla elde edilebilecegidir.

Cok amagcli dogrusal programlama ¢6ziimiinde, ¢6zlim sonrasi tercih bilgisi uygulayan algoritmalar iki
gruba ayrilabilir.

* Yeterli tiim etkin u¢ nokta aramasina yogunlasanlar,
* Yeterli tiim etkin nokta aramasina yogunlasanlar(u¢ nokta olup olmamasina bakmaksizin)

[k gruptaki tiim algoritmalar ii¢ asamadan olusmaktadir. Birinci ve ikinci asamalar sirasiyla baglan-
gi¢ uc ve baslangic etkin ug noktalarin bulunmasini icerir. Uciincii asamada geriye kalan tiim etkin
noktalar bulunur. Birinci ve ikinci asama sadece klasik dogrusal programlama yontemleri gerektirdi-
ginden gerceklestirilmesi kolaydir. Ugiincii asama, yaklagimlari itibariyle farklilik gosteren algoritma-
larin oldugu zor bir siirectir(Evans, 1984). Bu alanda yakin zamanda yapilan ¢ogu calisma ikinci gru-
ba giren teknikler(yani, yeterli tiim etkin noktalar1 arayan teknikler) iizerine yogunlagsmaktadir. Bunun
sebebini bir ¢cok problemde etkin ¢dziimiin, kisitlayict kiimesinin bir u¢ noktasi olmayan, etkin nokta
olmasidandir

Gergekte cok amacli dogrusal programlama icin etkin ¢oziimler tireten tekniklerin tamami ya da tama-
mina yakini cogunlukla tatmin edici degildir. Bu nedenle optimizasyon Oncesi her bir amaca eklenen
agirliklara bir alt ve iist sinir atayarak, etkin noktalar1 eleme yoluna gidebilir. Boylece optimizasyon so-
nucunda tiiretilecek ¢oziim sayisin azaltabilecek bir filtre yapilmig olur(Evans, 1984).

b. En Az Bir Amac¢ Veya Kisitlayici Fonksiyon Dogrusal Degil

Karar degiskenlerinin siirekli oldugu ¢ok amacli dogrusal olmayan programlamanin ¢dziimii i¢in az sa-
yida teknik gelistirilmistir. Bu tekniklerin ¢ogu karar vericinin gii¢ 6diinlesme bilgisini gerektirirler.

Dogrusal olmayan yapida, deger fonksiyonunu belirleme gii¢liigii nedeniyle karar verici icin bir deger
fonksiyonunun var oldugu varsayilir. Deger fonksiyonunun dogrudan ortaya konmasi, karar vericiden
tercih on bilgisinin alinmasinda biiyiik kolaylik saglamaktadir. Deger fonksiyonunun dogru sekilde or-
taya konmasi, etkin ¢dzlime daha hizli ulagilmasina olanak saglar(Evans, 1984).
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4.2. Karar Degiskenlerinin Kesikli(Tamsayili) Oldugu Problemlerin Céziim Teknikleri

Cok amagli matematiksel modellere yonelik, en az bir karar degiskeninin tam say1 olmasi kogulu ile si-
nirlandirildigr aragtirmalar daha 1976 yilindan bu yana goriilmektedir.(Evans, 1984). Bu nedenle aras-
tirmalarin ¢ogu litaretiirde ¢okca goriilmemektedir. Bunlar asagidaki duruma gore de siniflandirilabilir:

1. Kesme diizlem algoritmalari
ii. Dinamik programlama ve onun degisik varyosyanlarindan birini kullanan algoritmalar
iii. Tek amagl tamsay1li programlama yaklagimi kullanan algoritmalar(Ornegin; dal ve sinir)

Simdi bunlar1 sirayla agiklanmaya calisilacaktir.

i. Kesme Diizlem Algoritmalar

Bir probleme en iyi uzlasan ¢6ziimii bulmak icin etkilesimli yaklagimlardir. Bu algoritmalar kesme
diizlemi algoritmasi ile benzer sekilde calisir. Dogrusal olmayan amag ve kisitlayici denklemli problem-
lerin ¢oziimiinde de ele alinabilirler.

ii. Dinamik Programlama ve Onun Degisik Varyasyonlari

Tam sayili karar degiskeni iceren ¢cok amagli matematiksel programlama ¢oziimii i¢in Dinamik prog-
ramlamanin bir tiirlinii kullanan algoritmalar, 6zel ayrigtirilabilir bir problem yapist gerektirmektedir.
Ornegin zaman siirecinde, bir dizi birbiriyle baglantili kararlar genellikle bir bicimde incelebilir.

iii. Tek Amach Tamsayih Programlama Yaklasimu Kullanan Algoritmalar(Ornegin Dal ve Sinir)

Algoritmalarin tiglincii katagorisi, tamsayili veya karma tamsayili programlarin ¢6ziimiinde klasik yak-
lagimlarin acik bir bicimde uygulamalar ile iligkilendirilmesidir. Cok amacli 0-1, dogrusal programla-
ma i¢in tiim yeterli sonug¢lar1 bulmak i¢in Balas’in sakli listeleme algoritmasini kullanmaktadir. Cok
amacli karma tamsayil1 dogrusal programlamada en iyi uzlagan ¢6ziimii bulmak i¢in de dal ve sinir tek-
nigi kullanilmaktadir(Evans, 1984).

5.SONUC

Bu noktada okuyucularin pek ¢ogunda “En iyi teknik hangisi?” sorusu akla gelecektir. Bu soruya ce-
vap olmak lizere, ¢esitli caligmalar(cesitli kriterlere gore karsilagtirma) yapilmigsa da, degerlendirme-
ler anlaml1 deneyim ve testlerden degil de, daha ¢ok sezgiseldir. Bunun sebebi ise, bu alanin yeni ol-
masi ve tekniklerin ¢ok az sayida gergek uygulamasimin yapilabilmis olmasidir. Gergekten karar veri-
ciyle ilgili kriterlere gore, tekniklerin degerlendirmesi tecriibe edildigi alanlar olmadan zordur.
Bunlara ek olarak, bir ¢6ziim tekniginin etkinligi problemin 6zelliklerine baglidir. Bu 6zellikler; kul-
lanilan matematiksel modelin yapisi, degisken ve kisitlayici sayisi hatta amag sayisi olabilir.

Bundan sonra, cok amacgli matematiksel programlama konusunda yapilacak ¢alismalar i¢in dort Snem-
li alan 6ne ¢ikmaktadir.
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IIk olarak; iic tip yaklasimin(tercih bilgisinin 6nsel / ¢6ziim esnasinda/ ¢oziim sonrasi istenmesi) kom-

binasyonunu iceren algoritmalar gelecek calismalarda 6ne c¢ikacak yaklasimlardir. Bu yaklagimlarin

kombinasyonu ii¢ ayr1 yaklagimin avantajini tagirken, dezavantajlarini da azaltacaktir

ikinci olarak, yeni arastirmalarla gelistirilen sezgisel yaklagimlar veya yeni tekniklerin birbiriyle bir-
lesimiyle ortaya ¢ikan karmasik teknikler cok amacl biiyiik modellerin ¢oziimiine yonelebilir. Bu alan-
daki aragtirmalar (pek cok problemde oldugu gibi) 6zellikle, tam sayili karar degiskenlerini gerekli kil-
maktadir.

Uciincii olarak; matematiksel programlamada ¢oklu amaglara belirsizlik ve risk faktdriinii dahil ede-
cek aragtirmalardir.

Son olarak; dordiincii ve beklide en 6nemli calisma alani, gercek karar vericilerle, gercek uygulamala-
r1 icerecek arastirmalarin yapilmasi alanidir. Litaretiirde ¢ok az gercek uygulamaya rastlanabilmektedir.
Bu, caligma alaninin yeni olmasi sebebiyle anlagilabilir bir durumdur. Bununla birlikte, tek amacli prob-
lem ¢oziimiiniin aksine cok amaglida karar vericiyle etkilegimli olunmasi, cok amagli problemlerin ¢6-
zlimiiniin tamamlayici bir parcasidir. Bu nedenle, bu alanda yapilacak aragtirmalar ¢cok 6nemlidir.
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