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Ozet

Bu ¢aligma, {i¢ ana bolimden olugmustur. Ik boliimde son yillann oldukga
poptiler konusu olan, mucidi (N. Karmarkar) tarafindan Simplex metodundan 50-100

misli daha hizlt oldugu séylenen Karmarkar Algoritmas: biitiin detaylar ile incelenmigtir.

Ikinci boliimde , ¢oziimi bilinmeyen standard formdaki LP problemlerini goz
Ontne alarak, gergek Primal ve Dual ¢oziimlere yakinsayan yaklagik primal ve dual
¢ozumler olusturan, "Degistirilmis Karmarkar Algoritmasit” hesaplanmig Orneklerle

agiklanmigtur.

Ucglincii ve son ana bolimde ise Affine-Scaling Primal Algoritmasi olarak ta
bilinen degistirilmis karmarkar algoritmasina dayanan bir gok amaglh LP algoritmasi
sunulmugtur. Herbir amaca ait projekte edilmis gradientlerin konvex kombinezonunun
kullanimi1 ve bu birlestirilmis tek dogrultu boyunca yeni iterasyonlarin nasil elde edilecegi

agtklanmigtir.

v



ABSTRACT

This study consists of three main parts. In the first part, Karmarkar's Algorithm,
which was devised by Karmakar, is studied in details. This algorithm is 50-100 times
faster than that of simplex method.

In the second part considering LP problem in the standard form of which
solution in not known Modified Karmarkar Algorithm which approximates primal and
dual solutions as well as finding them is explained giving computational examples.

In the last part, Multiobjective Linear Programming algorithm that is based on
modified Karmarkar's algorithm known as the Affine Scaling Primal Algorithm is given.
The use of convex combination of the projected gradients is shown for every objective. It

was explained that how we can step toward the next iterate along combined direction.



N.Karmarkar'm 1984 yilinda Lineer Programlar igin projektif algoritmasini
kesfetmesinden beri birgok makaleye, yoruma ve birgok adaptasyona konu olmustur. Tik
olarak 1967 yilinda Rus matematik¢i Dikin tarafindan ortaya atillan projektif algoritma
daha sonra bilgisayarlardan etkili bir gekilde yararlamlarak Karmarkar tarafindan yeniden

kesfedilmis ve bundan sonra kendi adiyla anilmaya baglanmigtir.

Karmarkar algoritmasi, kisitlar bolgesi(feasible bolge, polytope) nin kesin olarak
i¢inde gelistirilen dogrultulani bulmaya c¢algan bir "ig-nokta" islemidir. Algoritma bu
haliyle, feasible bolgenin sinir1 boyunca, optimum ¢dziim bulununcaya kadar bir kdseden
bagka bir koseye atlayarak ilerleyen Simplex metodunun zittidir. Bu durum Sekil 1.1 de
agik bir sekilde gosterilmigtir. Genis 6lgekli (degisken sayisi ve kisit sayist bakimindan )
problemler igin simplex metodunun binlerce kége noktasini taramas: gerekecektir. Bu ise
gok - zaman alacaktir. Eger feasible bolgenin iginde ilerleyen gelisen bir dogrultu
bulunabilirse 6nemli Olgiide zaman tasarrufu saglanabilecektir. Bununla birlikte
Karmarkar algoritmasida projeksiyonun hesaplanmasi i¢in oldukg¢a vakit kaybedecektir.
Birgok aragtirma bunun iizerinde yogunlagmaktadir. Bu hesaplamalarin bilgisayarda

yorumlanmast sirasinda seyrek matris tekniklerinin kullanilmas: oldukga revagtadir.

Yapilan ilave degisiklikler ve geligmelerle bu algoritma simplex algoritmast igin
ciddi bir rakip olmustur. Bu degisikliklerin en 6nemlileri Vanderbei et al. [3], E.R.Barnes
et al. [8] ve Tom M. Cavalier et al. [1,2] tarafindan yapilmustir.

Cok Amagh Karar Verme, ozellikle Cok Amagh Lineer Programlama(CALP) son
yillanin olduk¢a popiler konularindan birisidir ve bu konuda oldukga ilerlemeler
kaydedilmigtir. CALP su anda hesaplamalarinda yardimci olarak Simplex metodunu
kullanmaktadir. Simplexe dayanan CALP algoritmasina kargit olarak 6zellikle son bir kag
yilda Karmarkar'in projektif algoritmast da kullanilmaya baglanmustur.



Bu iki degisik metod arasinda tam bir kargilagtirma yapilabilmesi igin i¢-nokta CALP
algoritmalarinin  Simplexi kullanan CALP algoritmalan ile aym seviyeye gelmesi
gerekecektir.

Sundugumuz bu tezimiz adinda anlagildif1 tizere "Karmarkar Algoritmasinin Cok
Amagh Programlamaya Uygulanmasi” dir. Buradan hareketle tezi ti¢ ana bolimde
incelemek miimkiindiir. Birincisi, i¢-nokta algoritmalarnin temeli olan "Karmarkar
Algoritmas:”, ikincisi "Degistirilmig Karmarkar Algoritmast" ve sonuncusu da "I¢-nokta
CALP Algoritmast" dir. Ilkinde bu temel algoritma detaylari ile ele alinmig, Srnekler
lizerinde uygulanmugtir. Yine keza, Karmarkar algoritmasindan daha ¢ok kullamlan
Degistirilmis Karmarkar Algoritmasi(veya Affine-Scaling Primal Algoritma) da detaylan

ile incelenmigtir. Daha sonra sunulan metod ise tezin can alict béliimiidiir. Bu bolimde,



sunulan algoritma, g6z Oniine alinan amag fonksiyonlaninin herbirinin optimize edilmesi
igin olusturulan i¢ adim dogrultu vektorlerinden olugan bir iterasyonlar dizisi ile
gergeklenmektedir. Daha sonraki adimlarda biitiin amag fonksiyonlarinin vektor degerleri
g6z Oniine alinarak bunlarla ilgili adim dogrultu vektérlerine iligkin tercihe karar

verilmektedir,

Eger bir fayda fonksiyonu varsa, amag uzayi olarak adlandirilan noktalarla ilgili
tercihi bulmak igin ayn ayn olan bu adim dogrultu vektorlerini birtek adim dogrultu
vektorune donustiriilerek hangi dogrultuda iterasyona devam edilecegine karar verilir.
Fayda fonksiyonunun olmamasi durumunda ise segimi karar verici yapmalidir. Herhangi
bir durdurma kosuluyla kargilana kadar lokal olarak ilgili agiliklandinlmig katsayilar

tiretilerek iglem tekrarlanir.

Herhangi bir CALP algoritmasinin cazip olmasi igin test edilebilir olmas: hatta test
edilmig olmas: gerekir. Yani, bir fayda fonksiyonu varsa, bu diger algoritmik islemlerle
birlikte kullanilarak, sonuglar kiimesinde kara vericinin fayda fonksiyonunu maximum
yapan bir optimizasyon probleminin dogru sonucuna ulagmahdir. iste boylesi testler tezde

sikga kullanidmugtir.



2.1 Cebirsel On Bilgi

P? ile gosterilen R" in bir alt kiimesi (P} < R") olan n boyutlu orthant, negatif
olmayan xeR" lerden olusur. (yani elemanlar1 negatif olmayan reel sayilardan olusan

birbirine dik vektérlerden tegkil edilmis n boyutlu uzaydir.)

Biittin homojen lineer denklem sistemlerinin x,=0, x,=0, ...,x =0 olan bir ¢6ziimii
vardir. Bu ¢6ziime trivial(agik veya sifir) ¢oziim, dierlerine de trivial olmayan ¢oziim
denir.

R"in bir Q = {x| Ax =0} alt uzayinda Ax=0 formundaki lineer homojen denklem
sisteminde eger A matrisi trivial degilse ¢oziimler orijini igerir ve boyutu n den kiigiiktiir.

Ax=b seklinde homojen olmayan denklem sisteminin ¢oziimleri, uygun homojen
denklemlerin ¢6zuimlerine donistirilir. Bu halde Ax;=b yi saglayan bir x, 6zel ¢oziimii
verildiginde Ax=0 olan herhangi x ler igin A(x,+x)=b dir.

N boyutlu S* kiiresi R™! de {x|Zx? = 1} ile tanimhdir. Buna gore S° reel eksen
tizerinde (R' de) +1 ve -1 noktalarindan olugur. S!, R* de birim gemberdir. S?, R® de
birim kiiredir. Benzer gekilde n boyutlu A® simplexi R™ de {x|Xx;=1vex; =0} ile
tammhdir. Béylece A° reel dogru tizerinde +1 noktasidir. A’ diizlemde (0,1) den (1,0) 'a
bir diagonal dogru pargasidir. A*> de (0,0,1), (0,1,0) ve (1,0,0) noktalarim birlestiren
tggendir. N boyutlu simplexin merkezi ag = (Hi—l— s eers —n}-_l)T
olup a, vektori ile gosterilecektir.



2.2 Amac Fonksivonunun Minimize Edilmesi

x, a, merkezli bir S kiiresi tizerinde olmak {izere, c'x 'i minimize etmek isteyelim.
¢x=0 ':n ¢dziimleri orijinde ¢ vektoriine dik x vektorleri oldugundan, ¢’x=K 'nin

goziimleri, ¢"x=0 "in ¢dziimlerine parelel dogru ailesinden olugur.

Sekil 2.1:S Cemberi iizerinde ¢"x i minimize eden bir noktanin bulunmas:

K>0 ise yerdegistirme ¢ ile aym yonde, K<0 ise zit yondedir. O halde S iizerinde
bir nokta olan ve ¢'x 'i minimize eden x’ noktasi, a, merkezinden gizilen ¢ vektori ile

¢emberin arakesitidir.



3. LP Problemleri ve Simplex Metodu

LP problemleri ile
Min ¢'x
Kisitlar Ax>b 3.1)
ve x=0

seklindeki problemleri kastediyoruz. Burada ¢ ve x, R” de vektorler, A mxn lik matris, b
ise R™ de bir vektordiir. Amag fdnksiyonu c™x , kisitlar ise (Ax=b ve x20) dir. Bu
problemin duali (ikizi)
Max b'y
Kisitlar A'y<c (3.2)
ve y=0
seklinde bir maximizasyon problemdir. Buradaki y R™ de vektdr olup, "dual vektor"

olarak bilinirler. Bu problemlerin ¢oziimleri birbirleri ile alakalidir. Zayif dualite
teorisinden biliyoruz ki bTy<(Ax)Ty=xT(ATy)<xTc=cTx dir. Bu gekildeki
maximizasyon problemi b'y 'yi miimkiin oldufu kadar g¢ok artirmaya ugragirken,
minimizasyon problemi de genellikle by 'ye esit veya daha biiyiik olan c'x i kiigiiltmeye
ugrasir. Yani, dual problem artarak , esas(primal) problem de azalarak ¢6ziime ulagmaya
calgirlar, Sonug olarak bir ¢ozim bulunabilirse bunun b'y=c'x oldugunda olugmasi
gerektigi agiktir.

Simplex metodu, orijinal(primal,esas) problemin ve dual problemin her ikisini de
aym anda g¢ozen bir LP algoritmasidir. Simplex metodunu (3.1) seklindeki bir probleme
uygulamak i¢in ilk 6nce problemi

Min ¢"x
kisitlar Ax=b 3.3)

ve x20
Seklinde egitlikler halinde yeniden yazanz. (Bu iglem "problemi standard hale getirme"

olarak bilinmektedir). Egitsizligi esitlik haline getirmek igin kiigik olan tarafa sifir

maliyetli bir slack (hayali) degisken ilave edilir. Bu durumda x, R™™ de bir vektor olur.

Bu halde k. Ax b, esitsizligini Ax,-s=b, seklinde bir esitlie donistiirmek igin m tane
5,20 olan slack(bos) degisken kullanilir. Yeni ¢ vektorii eski ¢ 'ye m tane sifinin, yine
eski A matrisi ise eski A ya -I_nin ilave edilmesiyle elde edilir. Ik bakigta bu islem , (3.1)

in yeniden agik bir formulasyonu gibi goriinmesine ragmen 6yle degildir.



Zira, m tane slack degisken dual problemde y olarak adlandirdigumz dual degiskenlerle
yakindan ilgilidirler. Ayrica, simdi (3.3) deki Ax=b yi saglayan bir x* temel (baslangic)

noktasim biliyoruz. Ciinkii xX® noktas,

k=1,2,...n igin x,((o) =0 ve
k=1,2,...m  igin xfg,)n =~by

yapilarak elde edilir. Eger x® >0 ise bu bir temel feasible noktadir. Cinkii (3.3) iin
kisttlarin1 saglar.

Simplex metodunun 1.sathast bir temel noktayi, bir temel feasible noktaya
donugtiirmek, 2. safhasi ise amag fonksiyonunun minimumuna ulagana kadar sirastyla
amag fonksiyonuna gore daha iyi temel feasible noktalara hareket etmektir. Sonlu sayida
temel feasible nokta olduéundan simplex metodu y; ¢oziimi bulacaktir yada sonlu
sayidaki adimda problemin ¢oziilemezliZini belirleyecektir. Maalesef temel feasible
noktalarin sayist degiskenlerin sayisiin artmasi halinde temel feasible noktalarn
(koselerin, exterem noktalarin) sayisi daha ¢ok artacaktir. Ciinkii n degiskenli m kisith bir
problemin temel feasible noktalarinin sayist

m o .__Q‘____ . . .
Cn= mia—m)! ile belirlenir.

Bu halde simplex metodu i¢in optimum noktaya erigmeden 6nce mimkiin olan biitiin
temel feasible noktalan tarattiracak hileli problemler olugturmak mimkiindiir. Bu suretle
simplex metodunun en kétii durumdaki performans: € olur.

Diger yandan problemin biyiikliigiini 2 misline ¢ikarttigimizda ¢aligma stiresi €”
ile garpilacaktir. (€" in gok hizli bitytidiigine dikkat!.)

En kot durumdaki performansina ragmen simplex metodu pratikte ¢ok giizel
caligir. Fakat birgok bilgisayar sonlu sayida tamsayr aritmetigi kullandiindan sayilarda
yuvarlama yapacaktir. Bu ise dejenerasyona sebebiyet vermektedir. Bu sebeple pratikte

bu kesme yada yuvarlama hatalan kangikliklara sebep olabilmektedir.



4. KARMARKAR Algoritmasi

Karmarkar 'in algoritmast
Min ¢"x
Kisitlar xe QN A" “4.1n

seklindeki problemleri yani, kisitlarin iginde n boyutlu simplexin bulundugu ve problemin
optimal ¢éziimiiniin sifir oldugu problemleri ¢ozmektedir. Bundan bagka (3.1), (3.2)
veya (3.3) seklindeki LP problemlerini gozemez. (Ancak problemin biytikligind

degisken sayist ve kisit sayist bakimindan artiran gesitli dontigimler yapilarak
goziilebilirler). Buradaki ¢, xe R™ ve Q={x|Ax=0}, bir homojen denklem
sisteminin ¢oziim uzayidir. A" ise R"*“ de olusturulmug n boyutlu simplextir. $imdi bu
(4.1) formundaki problemleri ¢6zmek igin 2 tane varsaymm yapacagiz.

A)Amag fonksiyonunu;x minimum degeri sifirdir.

B)Problem feasible dir ve A" simplexinin a, merkezi bir feasible noktadir.

Agiklamalarimizin soyut olmasini 6nlemek igin asafidaki agiklayici problemi goz
Oniine alalm. .

Min (3 3 -1)x
Kisitlar x€ QNA?
Burada Q = {x|(2,-3,1)x=0} ve xe R’
Bu problem birgok kaynakta

Min 3x1 +3x%x2 —X3
Kisitlar 2x; —3x2+x3=0
X1 + X2+x3=0
ve x;20

seklinde de ifade edilmektedir.

Asagidaki Sekil 4.1 de problemin Q N A? bolgesi gosterilmistir.



QNA2

13
0,5, 97

(1,0,0)"

0,0,1)7

Sekil 4.1 : QN A? bolgesi R? iin alt uzayinin ve 2 boyutlu simplei A? nin ara
kesitidir. Poblemimizde Q = {x |(2,-3,1)x =0 }, orijinden gegen ve A? yi (0, %, %)T den

%, %, 0)T ye dogru pargasi ile kesen bir diizlemdir.

Minimize edilen amag¢ fonksiyonu lineerdir. Q NAZbolgesi bir dogru pargast
oldugundan ve fonksiyon bolge lizerinde sabit olmadifindan minimum bir temel feasible

(koége) noktada olusmaldir. 32 0)T noktasinda amag fonksiyonunun degeri

55
9.6 _gy= 13yt : 3_3yr_ "
3 + 5 0)=3. (O, T 4) noktasinda ise (0+ 2 4) 0 dir. Boylece
problem(4.1) in (A4) kabulii saglanmis olur. ag = (%—, %, %)T merkez noktast i¢in
Ax=(2* %-— 3% %+ 1= %) =0 oldugundan a;, Q 'min bir elemanidir. Béylece (B) kabiilii

de saglanmis oldu.  Su halde elimizde A" simplexi ile sinirlt bolgede, bir i¢ noktast ve
¢Oziimiiniin sinir Gizerinde oldugu bilinen bir problem var.
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4.1 Baslangic Adimu

Simdi (4) ve (B) kabullerinin her ikisini de saglayan ve daha kiigiik bir amag
fonksiyonu degeri veren yenmi bir nokta bulmalyiz. Bu diisiince ile Karmarkar a, 'dan
hareket edecegi en iyi dogrultuyu bulmak igin amag¢ fonksiyonunu agafidaki tarzda

kullanmugtir.
ce R™! daha kiigiik boyutlu Q MA® bolgesinde bir dogrultu vermediginden ¢
bolge tizerine ortogonal olarak projekte edilir. O zaman bu projekte edilmis c* vektorii

zit dogrultudaki (Maximize etseydik ayni dogrultudaki) istediimiz noktay igaret eder.
Bir ig noktadan bagka bir i¢ noktaya gegmek algoritma i¢in yeterlidir. Karmarkar, ayrica
problemi agaZidaki gekilde basitlegtirmigtir.

a, merkezli A" de bir kiire yaz. Bu kiirenin £ ile arakesiti daha kiigiik boyutlu yine
bir kiire olacaktir. (Ciinkii, R*™ in bir alt uzayidir ve a, kiirenin ve Q 'mn merkezidir.)
akat 2. boliimde bahsettigimiz gibi bu halde bu minimizasyon problemi agiktir. Boylece
hareket edecegimiz noktayr buluruz. Garantili bir gekilde minimuma yaklagmay saglamak
ve simplexin digina ¢ikmamak igin Karmarkar, her adimda miimkiin oldugu kadar uzaga
hareket etmemistir. Bu suretle agikladigimiz, yazilmig kiireden daha kiigiik bir kiireyi

etkili bir gekilde kullanmugtir.

Sekil 4.2 de bu islemin problemimize nasil uygulandifini gosterilmistir. Problem
ve ¢izimimizin her ikiside 3 boyutlu oldugundan QMA? 'deki sifir boyutlu son kiire
oldukga agiktir. Bununla birlikte bu son kiire simplexten daha kiigiiktiir. ve iki

boyutludur, ayrica bu durum geneldir.
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Sekil 4.2:Baglangie Admmu: c* vektorii (3,3,-1)" 'nin QNA® bolgesi iizerine
bir ortogonal projeksiyondan elde edilir. S§' kiiresi x, - x, diizleminde a, merkezinde
¢izilmis bir kiireyi gostermektedir. Bunun icin Q ile arakesiti yine a, merkezli daha kiigtik
boyutlu S° kiiresidir. Karmarkar algoritmasi, S°iizerinde minimize edilen noktaya dogru

yolun bir pargasi olan x noktasim sonraki nokta olarak segmektedir.

4.2 Genel iterasyon Adim

Baslangi¢ noktasina x dersek (soyle ki; xX®=a, ve baglangig adiminin sonucu x

dir) o zaman k>0 igin x® 'dan x®*" 'in olugturulmasini tanimlamamiz gerekir. Bu

noktalarin herbiri Q NA? in icindedirler ve baglangig adimma benzer sekilde x® dan
elde edilirler. Karmarkar A" 'den A" ‘e x® 'y1 a, merkezine gotiiren ve simplexin

koselerini sabitlestiren bir projektif doniigiim uyguluyor. akat gimdi, baglangig adim
islemi doniigtiiriilmiis simplexte daha iyi nokta bulmak i¢in uygulanabilir, ve o zaman
x* orijinal simplexe geri donen ters doniigiimle bulunur. Sekil 4.3 te problemimiz igin

béyle bir projektif doniigimiin nasil olugturulabilecegi gosterilmistir. Bu drnek igin,

x® 'larn sir Gizerindeki gergek ¢oziime gitgide yaklagtigini gorebiliriz .
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Sekil 4.3:Genel Admm: Bir projektif doniigim. A? den A? ye bir projektif
dontisim gormek i¢in farkli boyutlarda ve hedeflerde 2 ayr simplex tasavvur edelim.
Soyle ki, uygun kogeleri birlegtiren dogrularin hepsi bir P noktasinda kesissin ve soldaki
(ilk) simplexteki x* 'min gorintisi ikinci simplexte a, 'dir. (A) Ikinci simplexteki
optimizasyondan sonra a* (algoritmanin 6zet kisminda y olarak gosterilmigtir.) ve P
¢bziim noktalar: birinci simplexin x*™ deki birinci simplexi kesen bir dogru belirler. (B)
Projektif geometri ile mesgul olanlar bu sekilleri Desargues Teoreminin ispatinin bir
pargasi olarak hatirlayacaklardir.
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x® lar doniisimle a, ‘a gittiklerinden, x® 'dan istenen kése nokta olan (O, %, %) ‘e,
dogru pargast her iterasyonda uzatilir ve yeni x** | istenen koge noktasina biraz daha
yaklagtr. Fakat asla bu stmur noktasina ulagamaz.

Her adimda baglangic bolgesine geri donen ve boylece kesme hatalarim
biriktirmeyen algoritma, stabledir. ve algoritma, x® tekrar feasible kalabildigi siirece

devam edebilir.

4.3 Cebirsel Acikilama

Simdi, geometrik agiklamamizi tamamlayacak iglemin c¢esitli bolumleri igin
cebirsel formiilleri verelim. x® 'y1 bildigimizi ve x**" 'i bulmak istedigimizi farzedelim.
[lk olarak bize x® 'y1 a, 'a gotiren bir T:A® — A" projektif déndsiimii

gerekmektedir. Bunun i¢in

D= D(x(k))l
_ _D7x
T(x)= STDIx olsun,

(Burada D , x* 'nin diagonal matrisi ,e ise elemanlari 1 lerden olusan n boyutlu
vektordiir.)

Dx®=¢ ve e™D'x®W=eTe=n+1 oldugundan T(x®)=a, oldugunu
kolaylikla gorebiliriz. (T nin bir projektif doniisiim oldugunu gostermek igin dogrularn
dogrulara gotirdigiini gostermek yeterlidir.)

T(x)'in, T(x)'i A"'de tutan bir normalizasyonla birlikte gergekten D' x olduguna

dikkat edelim. Q= {x|Ax =01} bir affine uzay ve projektif doniigimlerde affine uzaylan
muhafaza ettiklerinden, Q’ = T(Q) de bir affine uzaydir. ve Q’/ AD 'nin bir sifir uzayidir.

dir. (sifir uzay, verilmig bir dontigiimle, vektorleri sifir vektoriine dontstiiren, vektorlerin
bir alt uzayidir.) Ciinkii ancak ve ancak AD(T(x))=0 ise Ax=0 dir. (Bunu, DD'=I ,,

olduguna dikkat ederek hemen T(x)'in taniminda yerine yazarak gorebiliriz).

B birlerden olugan bir satirla alttan artirnlmig AD matrisi olsun. (yani, B Q' A" i
tanimlayacaktir. Ciinkii Q’ NA®, bilegenlerinin toplami 1 olan bir satir vektorii ile Q/
nun birlegimidir.)

CP=[1,-BTBB")'B]Dc , B 'nin sifir uzay iizerine C nin projeksiyonu olsun.
1

,/n(n— 1

a, 'dan, r den biiyiik olmayan bir mesafe ilerleyerek amag fonksiyonumuzu iyilestirebiliriz.

A" 'de ¢izilmis en biiyiik ktirenin yangapi r = oldugundan, -CP dogrultusunda
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Karmarkar O ile 1 arasinda bir o parametresi takdim ederek (oc=% yada o= 23:;]
olabilir) yeni y=a, —"g%"CP noktasim bulmak icin amag¢ fonksiyonunun degerini

azaltan dogrultuda a, 'dan or mesafesinde ilerler. (Bu parametre sayesinde yeni
bulunacak noktanin feasible boélgenin digina ¢ikmast &nlenmig olur.) Daha sonra,

X&) = e-ngy ters donagtmi le orijinal blgemiz QA A" ‘e donilir.

4.4 Esas Teorem

Projektif dontigimler problemin amag fonksiyonu gibi lineer fonksiyonlan
muhafaza etmezler. Bu sebeple Karmarkar'm esas sonucu, amag¢ fonksiyonunu bir
potansiyel fonksiyon ile birlegtirmesidir. Daha sonra her iterasyonda garantili bir
miktarda potansiyel fonksiyondaki azalmanin % oranmindaki azalmaya esit oldugunun
ispatlanmasidir.

Problem(4.1) in verilen amag fonksiyonuna uygun potansiyel f{(x) fonksiyonu,

n+l

= X
=2 In ) “.2)
olsun. Burada In(r), r dogal sayisimin dogal logaritmasidir. x; ise (n+1) boyutlu x

noktasinin 1. bilesenidir. Karmarkar, bu potansiyel fonksiyonu projektif T doniigiimi
altinda goz oniine almugtir. Doéntgtirilmily Q' NA™ uzayinda, or yangapl kiirenin
iizerine ¢izilmig (Dc)"(T(x)) 'i minimize eden nokta, bir sifir degeri yada en azindan §>0

ile donistiiriilmily potansiyel fonksiyonu azaltugin gostermigtir. Buradaki 8 sabiti o ya
baghdir. Ozel olarak o = % ise 2 % dir. Daha sonra ters doniisim uygulanarak agagidaki

Karmarkar teoremini elde etmigtir.
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4.5 Karmarkar Teoremi

Ya ¢Tx®D =0 yada f(x®1) < f(x®) -5 dur.

Burada 8, o ya bagl bir sabittir. ve o = % igin 82 % dir.

Algoritmanin k iterasyon igin ¢alighgini ve ¢™x® >0 oldugunu farzedelim. Bu
halde akla hemen ¢dziimiin ne kadar yakinina geldik? sorusu gelir. Teoremi tekrarh bir
sekilde uygulayarak f(x®) < fix®* V)~ < ... <f(x®)—k3 elde ederiz. x® =aq
oldugundan buradan

nt+l & n+l 1
P> [ln(ch(k)) —In(x; ))] <> [ln(cTag) —ln(——)] —~k8 dir. Diizenlersek
i=1 i=1 n+1

n+l
(n+DIn(c™x®) -3, ln(xgk)) <[ (n+1)In(c"ag) +In(n+1)] —kJ olur. Bu ise bize
i1

(c xX )<1n(n+1)+ Zln( Wy _ +1 (4.3)

ifadesini verir.

x® A" in icinde olduundan x™ nin biitiin bilesenleri 0 <x{® <1 dir. Bundan
dolay1 Y, ln(xfk)) terimi negatiftir. O halde

T
& T’:k’ <In(n+1)— n—“§—1 yazilabilir.
- =

(n+ 1)(q+In(n+1))
o

k=

denklemi, hesaplama ihtiyact duydugumuz Karmarkar algoritmasmin iterasyonlarinin

sayisim verir. Bunun dogru oldugunu gormek igin k y1 esitsizlikte yerine yazarsak

In c Tx®)
cTag
dikkat ederek

<—q olur. Her iki tarafin exponansiyelini alarak ve q<0 igin €™ <279 olduguna

Ty (k) . .
X _<e9<29  yazabiliriz.
C'ag

k icin disteki tamm O((n+1)(q+in(n+1))) mertebesinde olan Karmarkar algoritmasmin

yaklagik iterasyon sayisini verir.



Adim 1

Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5
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4.6 Karmarkar Algoritmasimin Ozeti

:Simplexin yarigapim r = 1
,/n(n -1

a0 = (%, vy %)T yi olugtur.

ile hesapla.
0 < o < 1 olmak tizere bir o sabiti belirle. (o = %yada o= 93—;—1- olmasi

tavsiye edilir.)
T toleransim belirle(genellikle 10 ve 10® mertebesinde olmasi tercih edilir.)

Iterasyon sayaci k 'y1 sifirla (k=0) ve simplexin merkezi a;"1 X, ‘a (X;=a,)
aktar.

:D,=Diag{x,%,x,%,...x ©} 1 teskil et.
B =[ All) k ] matrisini hesapla.

CP=[1, —-BT(BB™)-!IDc ile projekte edilmi maliyet vektoriinii bul.

ve CP nin uzunlugunu ||CP|| =‘/(cp1)2 +...+(cpa)? ile hesapla

olr

'y =a9———CP vyihesapla.

:Ters doniigtimle x*D = Dy 'i ve buna karsilik gelen amag fonksiyonu

ley
degerini oTx™" ile hesapla.

kel . . . - -
:cTx** < T ise verilen toleransta optimum ¢6ziime yaklagilmigtir. Coziim

k . . s 1o . .
cTx*? amag fonksiyonu degeri ile x** vektoriidiir. Aksi halde x® i x®

ya aktar ve Adim 2 'ye don.
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4.7 Karmarkar Algoritmasimin Bilgisayar Yorumu

Asagidaki Program Qbasic programlama dilinde yazilmugtir. Veri olarak Daha énce
bahsettigimiz problemi kullanmaktadir. N ve M sayilar ile Datalar (kisit matrisi ve Amag

fonksiyonu katsayilar) degistirilerek diger uygulamalara uyarlanabilir.

CLS

N=3

M=1

Mi=M+1

M2 =2 *Ml

DIM AO(N), DIAG(N), X(N), AM, N), CC(N), CP(N), B(M1, N), BI(M1,M2),

B2(N, M1), B3(N, N), Y(N), DY(N)

FORC=1TON
A0(C)=1/N
X(C) = A0(C)
Y(C) = A0(C)

NEXT C

T =.00001

ALFA = 25

ITERASYON =0

DATA 2,-3,1

FORR=1TOM
FORC=1TON

READ AR, C)

NEXT C

NEXT R

DATA 3,3,-1

FORC=1TON
READ CC(C)
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NEXT C
Vik=0
FORC=1TON
Vilk = Vilk + CC(C) * A0(C)
NEXT C
Vyeni = Vilk
WHILE (Vyeni / Vilk) * 100 > T
PRINT USING "-——-### Iterasyon-----"; ITERASYON
FORC=1TON
PRINT USING "X#= #Ht #HHEHHAERHE, C, X(C)
NEXT C
PRINT USING "Vyeni/Vilk=### HHHHHERHHE", Vyeni / Vilk
ITERASYON =ITERASYON + 1
FORC=1TON
DIAG(C) = X(C)
NEXT C
FORR=1TOM
FORC=1TON
B(R, C) = AR, C) * DIAG(C)
NEXT C
NEXT R
FORR =1TOMI
FORC=1TO M2
BI(R, C)=0
NEXT C
NEXTR
FORR=1TON
FORC=1TOMIl
B2(R, C) =0
NEXT C



520

550

19

NEXT R
FORR=1TON
FORC=1TON
B3R, C)=0
NEXT C
CP(R)=0
BMI,R) =1
NEXT R
FORR =1 TOM]
FOR C=1TO Ml
FORI=1TON
BI(R, C)=BI(R, C) + BR®, I) * B(C, )
NEXT I
NEXT C
NEXT R
FORI=1TO Ml
BI(LD=1
NEXT I
FORR =1 TOMI
IF BI(R, R) < 0 THEN 550
I=R+1
IF I>M]1 THEN PRINT "....... Hata.....!!!! BB” Tekil....."
END
IFBI(I, R)=0 THEN I =1+ 1: GOTO 520
FOR C=1TO M2
SWAP B1(R, C), B1(, C)
NEXT C
FORI=R+1TOMI
Z=BI1(, R)/BI(R, R)
FOR C=1TO M2
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B1(, C)=B1(l, C) - z * BI(R, C)
NEXT C
NEXT I
NEXT R
FOR R =M1 TO 2 STEP -1
FOR I=R-1TO 1 STEP-1
Z=BI1(L R)/BIR, R)
FOR C=R TO M2
B1(l, C)=BI1(l, C) - z * BI(R, C)
NEXT C
NEXT I
NEXT R
FORR =1 TO M1
Z=BIR, R)
FOR C=1TO M2
BI(R, C)=BI(R, C)/z
NEXT C
NEXT R
FORR=1TON
FOR C=1TO Ml
FORJ=1TOMI

B2(R, C) = B2(R, C) + B(J, R) * B1(J, C + M1)

NEXT J
NEXT C
NEXT R
FORR=1TON
FORC=1TON
FORJ=1TO M1

B3(R, C) = B3(R, C) + B2(R, J) * B(J, C)

NEXT J
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NEXT C
NEXT R
FORR=1TON
B3(R,R)=B3(R,R)- 1
NEXTR
FORR=1TON
FORC=1TON
B3(R, C) =-1 * B3(R, C)
NEXT C
NEXT R
FORR=1TON
FORC=1TON
B3(R, C) =B3(R, C) * DIAG(C)
NEXT C
NEXT R
FORR=1TON
FORC=1TON
CP(R) = CP(R) + B3(R, C) * CC(C)
NEXT C
NEXTR
"Projeksiyonun boyu AA olarak hesaplaniyor...'
AA=0
FORC=1TON
AA =SQR(AA) + CP(C) * CP(C)
NEXT C
FORC=1TON
Y(C) = AO(C) - (ALFA * (1 /SQR(N * (N - 1)) / AA) * CP(C)
NEXT C
'‘Burada Ters doniigiim (D*Y/1*D*Y) ile y lerden x lere gegiliyor..."
FORC=1TON
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DY(C) = DIAG(C) * Y(C)
NEXT C
Vyeni =0
FORC=1TON

Vyeni = Vyeni + CC(C) * X(C)
NEXT C

FORC=1TON
PRINT USING "X#= #it# #HHHRHHHHH, C, X(C)
NEXT C
PRINT USING "Vyeni= ### #tHH#HHHHA Amag Fonmsiyonu Degeridir"; Vyeni
PRINT " y
PRINT USING "Tolerans =#H# #HHt#H  Vyeni/vilk=H#H #HHHH#"; T;Vyeni / Vilk
END




Uygulama 1.
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4.8 Uygulamalar

Coziim:Burada n=3,m=1dir.

1.iterasyon:

b— )

o}

— 2 e

Minz=x,
Kisitlar  x,+x,-2x,=0
X, 1x=1
x20
r= 1 __1 _1
Jo@o-1) 32 J6

ap = (%’ eeesy 'fll')T = (%a %‘a %)T
(Gergek optimal ¢oziim sifir amag fonksiyonu degeri ile

X*= (%, 0,17 dir)

T=10"° olsun
o=2=d =31 - 2 ajaim
k=0 ve x¢ = ao ile iterasyona baglayalim
D =Diag{ %, %,-;—} dlI‘_ ]
300
ADo=[ 11 2] 0 % 0 =[%%‘3—2]
(00 3 J

1
2771121127 112 3 0
3 (333 3 3 3 )—1333 0;_
1 11 111 11 1
: 00

(=T ]

W=

f—
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o— ]
]
1
S O
| S — O
O wen O -~ O O
| IS WSS
! ] i
1
Vo —
O —en ©
—] ey — L I
1
—lern — ! ]
[ V|er —
1
| SE—— ] | —
1
— — —

—en w]en —|en

—

—leN =N ]

-

i
o0
—

0.397484
0.269183 olur.
0.333333

{

.|_._61_6 o

Veumn
6__4/4,'
~— S
N
1__%
N——
/N

(9[-

e

F

—len —len —jen

or
a0 IICP||CP

y:

ters doniigiimiiyle Y lerden tekrar x koordinatlarina gegelim.

Doy
lDoy

Buradan Xy
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Lo o
3 | 0.397484 0.1324946 .
Doy=| 0 3 0 || 0269183 |=| 0.0897276 | , IDy=3
0 o L 0.333333 0.1111111
i 3 ]
0.1324946
0.0897276
0.1111111 0.397484 , ‘
X, = : -=| 0.269183 =y (Daima x,=y dir.)
3 0.333333

Amag fonksiyonu degeri ise ¢'x,=0.269183 olur.

2.iterasyon: D,=Diag{0.397484,0.269183,0.333333} dir

B= AD; |_| 0397484 0.269183 -0.666666
1 1 1 1
—0.1324029
CP=[I-B'(BB")'B]Dc={ 0.1505548 olur.
—0.0181517

ICP|| = J(—O. 132409)% +(0.1505548)2 +(~0.01815172 =0.2013121  olur.

buradan,
=
3 0.1324029 | [ 03930009
y=ao—-2L cp=| L —(2) -L l02013121) 0.1505548 |=| 0.2654855
ICPT 3 o\ 75
1 ~0.0181517 | | 03415134
[ 3

olur. Ters doéniigiimle y uzayindan tekrar x uzayma gegelim.

0.1562112
0.0714641

Dy | 01138378 | g;‘g;;gz 1
1Dy 03415131 | olur.
0333333
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Amag fonksiyonu degeri ise ¢'x,=0.209258 olur.

Bu sekilde iterasyonlara devam edilirse 36. iterasyonda istenen toleransta
x,s= (0.66666639,0.00000025,0.33333334)" ¢oziimii elde edilir. Bu ¢oziime
karsilik gelen amag fonksiyonu degeri ise  ¢"x,;=0.00000025 dir.

Uygulama 2: Min z = -x,-2x,+4x,
Kisitlar ~ x,-x,-2x, 2x,=0
X, 2%, +x,-4x,=0

X, X, + XX, X, =1

ve x,20
Coziim:Burada n=5,m=2dir.
o1 1 __1
Jon-1) /54 J20
-l Lir_ 11111
aO_(na--.vn) (5959 59 5,5)

(Gergek optimal ¢oziim sifir amag fonksiyonu degeri ile
x*=(0, 0.4, 0.4, 0, 0.2)" dir.)

T=10* olsun
_n-1_5-1_24
0= Sy =35 15 alm.

k=0 ve x¢ = a, ile iterasyona baglayalim.

1.Iterasyon: D0=D1ag{§, 53535 } dir.

1
o000
1
05000 112, =2
1120 =2 ! 55 5 ° 5
AD, = 00loo|=
°[1201-4} 5 12 4514
0000 A
1
(00003




1-12, =2

5 § 5§ 5
B={AD°}= 12 514
1 55 55

1 1 1 1 1

CP=[I-B"(BB")'B]Dc¢ yi olusturalim.
[ —0.0435088 |
—0.0715790

CP=| —-0.0236257 olur.
0.1483040
—-0.0095906

lICP|| = J/(=0.0435088)> + (~0.071579)% + (~0.0236257) +(0.148304)? +(~0.0095906)°
=0.1722231 olur.

[ 15 ] [ —0.0435088 | [ 02141224 |
s | 1 ~0.071579 0.2232337
U P | U [ U -
y=a0- 1 ZiCP=| 1S (9)[ MJ(QWZZ 0.0236257 0.2076686
1/5 0.148304 0.1518622
15 | | -0.0095906 | | 02931130 |

olur.

Ters doniigiimle esas koordinatlanimiz olan x lere gegelim.

1. iterasyon i¢in daima x; = 1]]))—003; =y dir.
[ 0.2141224 |
0.2232337
Buradan x; =| 0.2076686 ve buna kargilik gelen amag fonksiyonu degeri ise
0.1518622
| 02931130 |

cx,=0.15186197 dir.
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Bu sekilde iterasyonlara devam edilirse 2. iterasyonda cx,=0.1128728 amag fonksiyonu
degerini veren x,=(0.2253278, 0.2421542, 0.2140314, 0.1128728, 0.2056227)"
¢oziimii 3. iterasyonda x,=(0.2339081, 0.2568670, 0.2190438, 0.0826162, 0.2075646)"

¢ozimi ve ¢x,=0.0826162 amag fonksiyonu degeri ve nihayet 24. iterasyonda
cx,,= 0.00005993 <T sarti1 saglayan
X,,=(0.2569092, 0.2972365, 0.2329669, 0.00005993, 0.2128274)" ¢6ziimii elde edilir.

Uygulama 3: Min z = x, +3x, -3x,
Kisitlar X, - X, =0
X, x,+x;, =1
ve X, 20
Coziim:Burada n=3,m=1dir.
r= 1 1 _1
-1 32 Je
3= ) = (3:353)"
(Gergek optimal ¢oziim sifir amag fonksiyonu degeri ile

x*=(0, 0.5, 0.5)" dir .)

T=10" olsun
=n=-1_3-1_2
i 33 -6 alalim.
k=0 ve x¢ = ay ile iterasyona baglayalim.
1.iterasyon: D0=Diag{%, %, —;—} dir.
F -
3 00
- 1 = 1 -1
ADo=[ 0 1 -1] 030 -[03 3]
1
0 0 =
L 3

ool
1l
| ———
- B
(=1
—_
it
| B ————
—_ O
i )
—

CP=[I-B"(BB")'B]Dc yi olusturalim.
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1
1
1
[}

2 =1 -1 2
3 3 3 % 9
==L 1 1 = =1
CP=| 3 5 % 1 7] 3 olur.
101 1 || 1|zt
| 3 6 6 | | 9 ]
[EGTGT % e
Buradan da jort= | (2) + () + () =% etdeetir
5 PRI
3 9 27
gy — 0T L2} L[| = |z 0
Y= IeR 7| 3 (9)(5)( Jg) 9 || 27 oM
1 =1 10
| 3 9 ] | 27 |

Ters doniisiimle esas koordinatlarimiz olan x lere gegelim.

10 10

1. iterasyon igin x, =y oldugundan x, _(27 27 °27

=T  buna kargilik gelen amag

fonksiyonu degeri ise cx1=(77- +3* 277 =0 —-) 0.259259 dir.
2.iterasyon: D =Diag{-L ,10 10y 4
27°27°27

10 10
B=[ AD, ]: 027 27
1 11 1

CP=[I-B"(BB")'B]Dc yi hesaplayalim.

[ 2 =1 =1 ] [ 7]
3 3 3 27
IB'@BYB 3 ¢ D~ 1
=1 =1 1 _10

| 3 6 6 L9

&7 k- [T -
Buradan CP= 81 31 81 ve [|CP| = J( )+ + =0.2116841 olur.
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? N 54 871 0.2592602
_ _ or — 1 I 2 | t =
y=a0~3cpiP =| 3 (9)( 6)(»/6561) 81 0.3703704
1 7 0.3703704
| 3 | 81

Buradan ters doniigiimle esas koordinatlarimiz olan x lere gegelim

0.0672153

0.1371741
D,y | 0.1371741 0.1967872
%= 1Dy~ 03415635 | 04016064
0.4016064

bu ¢goziime kargilik gelen amag fonksiyonu degeri ise cx,=0.1967872 dir. Bu gekilde
devam edilirse 3. iterasyonda x,=(0.1463935, 0.4268031, 0.4268031)" ¢oziimii elde
edilir Nihayetinde ise 21. iterasyonun sonunda verilen toleransta

X,,=(0.0002792, 0.49997993, 0.49992162)" ¢éziimii ve cx,,=0.0002792 amag
fonksiyonu degeri elde edilir.
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S. Degistirilmis Karmarkar Algoritmasi

Daha o6nce de bahsettigimiz gibi Karmarkar Algoritmasi LP problemlerini bazt
kabuller altinda ¢ozebiliyordu. Her ne kadar problemler degisken doniigiimleri yardimiyla
Karmarkar'in istedigi forma getirilebilirsede, bu islem problemin degisken sayisint ve kisit
sayistnt  gok biiyiiteceginden pek istenilen bir durum degildir. Iste LP problemlerini
¢ozebilmek igin agafida verecegimiz Degistirilmis Karmarkar Algoritmasi (Affine-Scaling
Primal Algoritmast olarak ta bilinmektedir.)'nin kullanilmasi daha gok tercih edilmektedir.
Bu sayede degisken donugimlerine gerek kalmayacaktir. Ayrica bu yeni algoritmanin
yorumlanmasi oldukga basittir ve birgok problem igin oldukga iyi neticeler vermektedir.

Simdi algoritmaya gegelim.

Max c'x
Kisitlar Ax=b 5.1
x20

seklinde standart formda verilmig LP problemini goz oniine alalim. Burada xe R* ve b
e R™ dir. Bir baslangi¢ i¢ ¢6ziim vektoriintin verildigini farzedelim. Yani, Ax=b ve

X,>0. $imdi akla gelen ilk soru "x,; ile gosterilen yeni iterasyona nasil gegecegiz?." Yeni
iterasyonun eski iterasyondan daha iyi netice vermesi gerektigi agiktir. Yeni iterasyon

feasible 'ligi muhafaza ederken artan dogrultuda ilerlemelidir. Yani, yeni iterasyon

cTxyeni 2¢TXg  (artan durum) (5.2)
AXyeni =b (feasible 'lik kosulu) (5.3)

ifadelerini saglamahdir. Eger yeni iterasyon X, , ve mevcut iterasyon x, , Xyeni = Xo +dx
(burada dx adim dogrultu vektdriidiir.) seklinde iyilegtirilmig bir denklemle bagintihi iseler

o zaman asagidaki 2 kogulu saglamalari gerekir.

cTdx>0 (artan durum) (5.4)
Adx=0 (feasible 'lik kosulu) (5.5)
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Feasible'lik kosulu, adim dogrultu vektorii igin feasible'ligin korundufunu isaret
etmektedir ve bu vektdr A 'min sifir uzayinda(null-space'inde) olmalidir. A matrisi biitiin
satirlarinin ranki m olan mxn lik verilmis bir matristir. A matrisinin sifir uzay: igin bir

projeksiyon operatorii
P=1,-AT(AAT)'A (5.6)

bagintisi ile verilen nxn lik bir simetrik P matrisidir.

Problem maximizasyon problemi oldugundan metod, amag¢ fonksiyonunun
gradienti dogrultusunda hareket etmelidir. (5.1) deki lineer durum igin gradient basit
olarak maliyet vektorii ¢ dir. Bu dogrultu feasible'ligi muhafaza edemeyebileceginden, A
'nin sifir uzay iizerine projekte edilmis gradientin dogrultusunda ilerlemelidir. Yani, dx
dogrultusu dx =Pc ile verilir. Bu dogrultunun faydali olmasi igin (5.4) ve (5.5)
denklemlerinde verilen artan durum ve feasible 'lik kosulunun her ikisini de saglamalidir.
Ikincisi yani, feasible 'ligi muhafaza eden, Adx=0 oldugu kolaylikla goriilebilir. (5.4) in
saglandigim gormek ¢in, P=P? olduguna dikkat ederek,

cTdx =cTPc =c P2 = |Pc|* 2 0 (5.7

elde ederiz.
Islemi tekrarlayarak mevcut iterasyonu polytope un iginde bir noktaya donistiirmeliyiz.

Bu merkezilestirme islemi, biitiin bilegenleri polytope'un simirlarindan bir birim mesafede
bulunan ¢oziim vektoriiniin olgiilmesi ile yapilir. xo = [X1,X2, ..., Xa] " seklinde feasible ve
i¢ vektor veriliyor, bu durumda olgiilmis x, vektori

X1 =D"xg (5.8)

ile bulunur. Buradaki olgiilmiiy vektor x, ve 6lgiilen matris D

1 x; 0.0 0.0 00

1 | 00 x; 00 00 (5.9)

1 0.0 00 00 x,
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ile tanimhidir. Dikkat ederseniz Coziim vektorii x daima polytope 'un igindedir.(yani, x>0)
ve D matrisinin kogegen tizerindeki elemanlarinin kesinlikle pozitif oldugundan tersinin

alinabildigine dikkat edin. (5.1) ile gosterilen dlgmeye tabi tutulan orijinal LP problemi

Min c?xl
Kisitlar A;x,;=b (5.10)
X1 =0

seklinde olgiilmiis LP problemine doniisiir.

Burada,
x1€ R?, beR™ ve A;=AD, c;=Dc (5.1

dir. Orijinal problem igin verilmis herhangi bir x, (x,>0) baslangi¢ vektorii igin, (5.10) ile
gosterdigimiz 6lgiilmils problemin baglangic vektorii x,, simdi 6lgiilmiis polytope 'un
biitiin sinirlarindan bir birim mesafeye konumlanmistir. Bu 6lgiilmiis LP problemi igin P,

ile verilen projeksiyon operatori.
P, =I,-AT(A;AD) 1A, (5.12)

dir. Olgiilmiis problemin artan dogrultu vektorii dx,, 6l¢iilmiis problemin gradienti ¢, in

A 'min sifir uzayi iizerine projekte edilmesi ile bulunur. Bu sonuglara gore
dx; =-Pic; = D[C - AT(ADZAT)—lADZC] olur.
y=AT(AD?AT)'AD%c (5.13)

olsun. Orijinal 6l¢iilmemis uzaya geri donerek, yeni iterasyonun adim dogrultu vektori
simdi,
dx =Ddx; =-D*(c—ATy) (5.14)

ile verilir. Dikkat ederseniz olgme iglemi agik bir sekilde gerceklestirilmiyor, fakat

islemler dizisinin kesin olarak belirtilmesi (5.14) deki adim dogrultu vektérii dx 'in
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tiretilmesini sagliyor. Simplex algoritmasinda kullanilirken c-A'y ifadesi indirgenmis
maliyet vektoriinii, y de dual vektori gostermektedir. Gergekten (5.13) de tammli y
degiskeni, dual degigken ve c-A'y vektorii igin bir tahmini gostermektedir.

(5.14) deki adim dogrultu vektori dx ile bu dogrultuda bir adim atabiliriz ve ¢6ziim

vektorii x 'in yeni iterasyonunu elde edebiliriz. Bu ise

X =Xo +podx, buradao>0, veO<p<l1 (5.15)

ile verilen formiiliin iyilestirilmesinden(giincellestirilmesinden) bulunur. Burada o ¢dziim
vektorli x 'in negatif olmama kisitlarim ihlale kargt koruyan dx dogrulutusu boyunca

maximum miisade edilebilir adim boyudur. ( kisaca adim boyu diyebiliriz). p ise yeni
iterasyonu polytope ‘un iginde tutan bir adim boyu garpamidir. o parametresini simplex

algoritmasi igin yapilan oran testine benzer bir oran testi yardimiyla buluruz.

(xsmin{—dﬁf:‘v’deO. lsiSn} (5.16)

Xi

dir. Goruyoruz ki degistirilmis algoritma basit olarak, ilk énce mevcut(gegerli) iterasyon
bir 6lgme iglemi yardimiyla merkezilestirilen ve daha sonra projekte edilmis maliyet

vektorti boyunca yeni iterasyona gegilen, bir adimlar dizisidir. Dualite teorisinden
¢"x2b"y oldugunu ve bu esitsizligin ancak optimallikte esitlige donistigini biliyoruz.
Bu sonucu kullanarak problem feasible ve dualite gapi dediimiz ¢"x—-bTy ifadesi
yeterince kigiik olana kadar bu adimlar dizisine devam edilir. Simdi asagida bu

algoritmanin $zetini veriyoruz.
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5.1 Degistirilmis Karmarkar Algoritmasinin Ozeti

Standart formdaki LP problemi igin bir baglangi¢ feasible ve kesin i¢ ¢oziim

vektorii veriliyor. Yani Ax=b ve x>0 . Bu algoritma agagidaki sekilde galigir.

Adim 1

Adim 2

Adim 3

gap= 10+|| TO+]cTx]

:Iterasyon sayaci k y1 sifirla (k=0) ve x¥=x ile baglangi¢ ¢6ziim vektoriinii

olustur.

:Iterasyon sayacim bir artir. (k=k+1) ve

D=Diag{x,%,x,%,...,x ®} ile 6l¢iilmiis matris D yi tanimla ve
(AD2AT)ly® = AD?¢ ile verilen simetrik denklem sistemini ¢6z. Elde
edilen m boyulu y® ile yine m boyutluindirgenmis maliyet vektorii z¥ 'y1

z® =¢c— ATyW ile hesapla.

:dx® =-D2?z® {le adim dogrultu vektoriinii hesapla ve

x®D =x® + padx® ile yeni yaklagik ¢oziimii bul.

(k)

burada, 0<p<1, ve «a= mm{— Xi de(k) <0. 1 siSn} dir.

dx(k)

“° y|| ile dualite gapim hesapla.

Eger primal ve dual problem feasible ve gap ta yeterince kiigiikkse DUR.
Aksi halde Adim 2 ye don.
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3.2 Degistirilmis Karmarkar Algoritmasmin Bilgisavar Yorumu

Asagida degistirilmis algoritmanin bilgisayar yorumu QuickBasic Programlama
diliyle veriyoruz. 5.3 deki uygulama boliimiinde verilen érnek problem veri olarak
program da kullanilmigtir. Datalar degistirilmek suretiyle diger problemlere adapte
edilenilir. Aynica veriler program iginden degilde disardan kullanici tarafindan girilmesi

istenecek sekilde (read, data ) deyimleri yerine Input deyimi kullanilabilir.

CLS
N=6
M=3
M2=2*M
DIM Diag(N), Xeski(N), XYENI(N), A(M, N), CC(N), RHS(M), B(M, M2),

Z(N),Y(M), dx(N), Ad(M, N), Adc(M), Ada(M, M)
DATA 30,5,15,75,30,11
FORc=1TON

READ Xeski(c)

NEXT ¢
T=.001
Alfa= 95
iterasyon = 0
DATA 1,2,3,-1,0,0,2,1,-1,0,-1,0,0,0,1,0,0,-1
FORr=1TOM

FORc=1TON

READ A(r, ¢)

NEXT ¢
NEXT r
DATA 1,1,1,0,0,0
FORc=1TON

READ CC(c)
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NEXT ¢
DATA 10,20,4
FORc=1TOM
READ RHS(c)
NEXT ¢
DO
iterasyon = iterasyon + 1
FORc=1TON
Diag(c) = Xeski(c) * Xeski(c)
NEXT ¢
FORr=1TOM
Adc(r)=0
FORc=1TON
Ad(r, ¢) = A(r, c) * Diag(c)
Adc(r) = Adc(r) + Ad(r, ) * CC(c)
NEXT ¢
NEXT r
FORr=1TOM
FOR c=1TO M2
B(r,c)=0
NEXT ¢
NEXT r
FORr=1TOM
FORc=1TOM
Top=0
FORI=1TON
Top =Top + Ad(r, I) * A(c, I)
NEXT I
Ada(r, ¢) =Top
NEXT ¢
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NEXT r
FORr=1TOM
FORc=1TOM
B(r, ¢) = Ada(r, c)
NEXT ¢
NEXT r
'B matrisinin Tersi Gauss-Jordan Eliminasyon metodu ile hesaplaniyor.....
FORI=1TOM
BLI+M)=1
NEXT 1
FORr=1TOM
IF B(r, r) < 0 THEN 200
I=r+1
100 IF[>M THEN PRINT "....... Hata.....!!!l A(DD)AT Tekil....."
END
IFB({,r)=0THENI=1+1: GOTO 100
FOR c=1TO M2
SWAP B(r, c), B(l, ¢)
NEXT ¢
200 FORI=r+1TOM
ZZ=B(l, 1r)/B(r,1)
FORc=1TOM2
B(I, c)=B(, c¢)- ZZ * B(r, ¢)
NEXT ¢
NEXTI
NEXT r
FORr=MTO 2 STEP -1
FORI=r-1TO 1 STEP -1
ZZ=B(, r)/B(r, 1)
FOR ¢ =1 TO M2
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B(, ¢)=B(, ¢) - ZZ * B(r, ¢)
NEXT ¢
NEXT I
NEXT r
FORr=1TOM
Z7Z =B(r, 1)
FOR c=1TO M2
B(r,c)=B(r,c)/ ZZ
NEXT ¢
NEXT r
'Dual vektor y, hesaplanyor.....
FORr=1TOM
Y(r)=0
FORc=1TOM
Y(r) = Y(r) + B(r, ) * Adc(c)
NEXT ¢
NEXT r
'Z vektorii hesaplamyor......
FORr=1TON
Top=0
FORc=1TOM
Top=Top + A(c, 1) * Y(c)
NEXT ¢
Z(r)=CC(r) - Top
NEXT r
'dx Dogrultu vektori hesaplaniyor.....
FORr=1TON
dx(r) = -Diag(r) * Z(r)
NEXT r

'Oran Testi ile Eb belirleniyor......
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FORr=1TON
IF dx(r) <0 THEN
Eb = -dx(r) / Xeski(r)
EXIT FOR
END IF
NEXTr
FORc=r+1TON
IF dx(c) < 0 AND ((-dx(c) / Xeski(c)) > Eb) THEN Eb =-dx(c) / Xeski(c)
END IF
NEXT ¢
'Yeni iterasyon igin x vektorii hesaplaniyor.....
FORr=1TON
XYENI(r) = Xeski(r) + (Alfa / Eb) * dx(r)
NEXT r
'Gap Hesaplamalari...................
Vdual = 0: Vesas =0: test2 =0
FORr=1TON
Vesas = Vesas + CC(r) * XYENI(r)
test2 = test2 + XYENI(r) * Z(r)
NEXT r
FORr=1TOM
Vdual = Vdual + RHS(r) * Y(r)
NEXT r
gap = ABS(Vesas - Vdual) / (1 + ABS(Vesas))
'feasiblelik testleri.....
PFI=0: Top2=0
FORr=1TOM
Top=0
FORc=1TON
Top = Top + A(r, ¢) * XYENI(c)
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NEXT ¢
PFI = PFI + (RHS(r) - Top) * (RHS(r) - Top)
Top2 = Top2 + RHS(r) * RHS(r)
NEXT r
PFI = SQR(PFI) / (1# + SQR(Top2))
IF PFI < .001 THEN PFIMIS$ = "Feasible" ELSE PFIMIS$ = "Feasible Degil"
Top2=0:Dufi=0
FORc=1TON
Top=0
FORr=1TOM
Top =Top + A(r, ¢) * Y(r)
NEXT r
Dufi = Dufi + (CC(c) - Top - Z(c)) * (CC(c) - Top - Z(c))
Top2 = Top2 + CC(c) * CC(c)
NEXT ¢
Dufi = SQR(Dufi) / (1# + SQR(Top2))
IF Dufi < .0001 THEN DUFIMIS = "Feasible" ELSE DUFIMIS$ = "Feasible Degil"

"Neticeler yazdiriliyor......
PRINT USING "~ #it# Tterasyon--—-——---- ", iterasyon
FORc=1TON
PRINT USING "X#= ### #####"; c; XYENI(c);
IF NOT (¢ > M) THEN
PRINT USING " Y#H=HiHt ", ¢, Y(c)
ELSE PRINT
END IF
NEXT c
PRINT PFIMIS; " " DUFIMI$
PRINT " "

PRINT USING "Vesas=#H ###HH#  Vdual=f#Ht #HHHH#"; Vesas; Vdual
IF gap > T THEN
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FORr=1TON
Xeski(r) = XYENI(r)
NEXT r
END IF
LOOP UNTIL gap<T
CLOSE

FORc=1TON
PRINT USING "X#=##t# #HHHH#"; c; XYENI(c);
IF NOT (¢ > M) THEN
PRINT USING " Y=ttt R ¢, Y(¢)
ELSE PRINT
END IF
NEXT ¢
sigdig = -(LOG(gap + 1E-08) / LOG(10#))
PRINT PFIMIS; " "; DUFIMI$

PRINT USING "Vesas=### #itH# Vdual=### ##HH", Vesas; Vdual
PRINT " !

PRINT USING "Tolerans =#Ht #HHEHHEEHAHHE  Gap= #iHE HEHHERAEH, T, gap
END




43

5.3 Uygulama

Min x, +x, +x,

Kisitlar X1 +2x%x2+3x3 210
2x1+ X2 — x3220
X324

X1, X2, X320
Seklindeki LP problemini Degigtirilmis Karmarkar Algoritmast ile ¢ézelim,

Coziim:1lk olarak problemi standard hale getirelim. Bu halde problem
Min ¢'x
Kisitlar  Ax=b x20,
Burada xe R® , be R™ ve

1
1
1 23 -1 0 O 10 1
A= 2 1 -1 0 -1 O b=| 20 c=0
-1
0 01 0 O 4 0
. O =
" off
5
15 . . _— o et
olur. xg = 75 seklinde bir baglangig ¢oziim vektori veriliyor.
30

Bu 6rnek igin segilen bu baglangig ¢6ziim vektori birgok olasiliktan sadece bir tanesidir.

Simdi degistirlmis algoritma i¢in ilk iterasyon zincirini olugturalim.

[ 300 00 00 00 00 00
00 50 00 00 00 00
00 00 150 00 00 00
D= olur.
00 00 00 750 00 0.0
00 00 00 00 300 00

00 00 00 00 00 110 |
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Daha sonra AD’°A” | (AD?A")"' ve AD% matrislerini  olugturursak
8650.0 1175.0 675.0
AD?AT=| 1175 4750.0 -225.0 | ve bu matrisin terside
675 2250 346.0

0.0001478 ~0.0000518 —0.000312
(AD2AT)1=| —0.0000518 0.000235 0.000254 | dir.
—0.000312  0.000254 0.003683

Ve

1625.0
AD?%c=| 1600.0 | olur. (AD2AT)y=AD?c deny dual vektor igin tahmini
225.0
0.0848
hesaplarsak, y=| 0.3496 | bulunur.
0.7122

Indirgenmis maliyet vektorii z yi ve adim dogrultu vektérii dx'i hesaplarsak

[ 02160 | 1943997 |
0.4808 ~12.0202
fm o ATy= 0.3830 oDy o| 861722 oo
0.0848 ~476.9716
0.3496 —314.6424
| 07122 | | -86.1772 |

Oran testini kullanarak

Max{ —-194.3997 —~12.0202 _-86.1722 _—-476.9716 _-314.6424 -—86.1772}
30.0000 > 5.0000 ° 15.0000° 75.0000 > 30.0000 > 11.0000

={6.4800, 2.4040, 5.7448 , 6.3596, 10.4881, 7.8343} =10.4881

ve 0.95 adim boyu garpanini kullanarak, yeni iterasyonu
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- 0.95
X_x0+_10.4881dx derz ] ] o )
30.0 —-194.3997 12.3915
5.0 ~12.0202 39112
0.95 ) | 150 ( 0.95 ) ~86.1722 7.1942
=Xg+ dx = + | —=— =
x=Xo (10.4881 x 75.0 10.4881 -476.9716 31.7964
30.0 -314.6424 1.5000
| 110 | | -86.1772 | | 3.1942 |
seklinde elde ederiz.

Bu yeni iterasyonla primal ¢oziim vektérii x ve dual tahmin y nin amag¢ fonksiyonlan
degerleri sirasiyla Jprimat =¢Tx=23.4968 ve Jga =bTy=10.6888 olur. Boylece
birinci iterasyon tamamlanmustir. Dual vektorler igin ilk 10 iterasyon Tablo 5.1 de Primal

vektorler igin ilk 10 iterasyon ise Tablo 5.2 de gosterilmistir. Daha once belirttigimiz gibi
sadece optimallikte esitlik saglanan, dual mag deZeri primal amag degeri igin bir alt smir

olusturur. Bu amag degerleri Sekil 5.1 de gosterilmistir.

Tablo 5.1 Dual vektor ve dual amag fonksiyonu igin yapilan iterasyonun 6zeti

Iterasyon Y Y, Y Amag Fonk.
1 0,0848 0,3496 0,7122 10,6888
2 0,0493 0,4462 1,1012 14,2217
3 0,0111 0,4970 1,4617 15,8975
4 0,0007 0,4994 1,4958 15,9781
5 0,0001 0,5000 1,49996 15,9984
6 0,0000 0,5000 1,5000 16,0000
7 0,0000 0,5000 1,5000 16,0000
8 0,0000 0,5000 1,5000 16,0000
9 0,0000 0,5000 1,5000 16,0000

10 0,0000 0,5000 1,5000 16,0000
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Tablo 5.2 Coziim vektorii ve Primal(esas) Amag fonksiyonu igin yapilan iterasyonun 6zeti

Iterasyon X, X, X, X, X, Xs  Amag Fonk.

1 12,3915  3,9112 7,1942 31,7964 1,5000 3,1942 23,4968
2 11,6317  2,1131 4,1597 18,3369 1,2167 0,1597  17,.9045
3 12,2740  0,1057 4,1249 14,8599  0,5288 0,1249 16,5045
4 11,9909  0,0856 4,0410 14,2850  0,0264 0,0410 16,1175
5 11,9971  0,0290 4,0020 14,0611 0,0210 0,0020 16,0281
6 12,0034  0,0014 4,0016 14,0112  0,0065 0,0016 16,0064
7 11,9998  0,0011 4,0005 14,0035  0,0003 0,0005 16,0014
8 12,0000  0,0003 4,0000 14,0006  0,0003 0,0000 16,0003
9 12,0000  0,0000 4,0000 14,0001 0,0000 0,0000 16,0000

10 12,0000  0,0000 4,0000 14,0000  0,0000 0,0000 16,0000




Amag Fonk. Degerleri

—
W
T
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Primal Amag Fonk.

Dual Amag Fonk.

iterasy%nlat

Sekil 5.1

—
N
w
o
W
(=%

Primal ve Dual Amag Degerleri
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6. ic-Nokta CALP Algoritmasi

Affine-scaling Primal algoritmasi, ilk olarak mevcut iterasyona bir 6lgme iglemi
yardimiyla konumlandiktan sonra kisitlar matrisi A 'nin  sifir uzay1 lizerine projekte
edilmis gradient boyunca ilerlenen bir adimlar dizisi tretiyordu. Bir CALP problemi
dusiindagimiizde birkag tane maliyet vektorii vardir. Bundan dolayi da genellikle
projekte edilmis gradientler birden ¢ok dogrultuyu gosterirler. (Hemen akla Acaba hangi
dogrultudan gitmeliyiz? sorusu gelir). CALP problemleri igin i¢c nokta metodlan bu farkli
bakis acgisina deginmeli ve bunlar tiim maliyet vektorlerini goz oniine alirken gegerli
iterasyonun mevcut konumundan bir yenisine atlayabilecek tarzda birlestirilmelidirler. Bu
bolimde bu tezin can alict noktasini sunuyoruz ve CALP problemleri i¢in Affine-scaling
primal algoritmasinin bir degisiini agikliyoruz. Bu degisiklik, bir birlegtirilmis dogrultu
boyunca alman sonraki iterasyona ulagmak igin tek tek projekte edilmis gradientlerin
konvex kombinezonlarinin elde edilmesiyle yapilmgtir.

Onceki boliimlerde

Max C'x

Kisitlar Ax=b 6.1
x20 (Burada xe R", beR™ dir.)

ile verilmis standart formdaki tek amagh LP problemini goz 6niine almistik. Bu bolimde
q tane lineer amag fonksiyonu olan bir CALP problemini géz 6niine altyoruz. Béyle bir
problem

Max ¢'x

Kisitlar Ax=b (6.2)
x20

(Burada C siitiinlar1 q tane amag fonksiyonu olan nxq boyutlu amag matrisidir.)
Karar vericinin (Decision Maker=DM) biitiin sonuglar bolgesi (aralik) nde tanimli bir
u(x) fayda fonksiyonuna sahip oldugunu farzedelim. Bu vektér degerli optimizasyon
problemi

Max u(x)
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Kisitlar Ax=b (6.3)
x= 0
seklinde yazilabilir ve bu problem igin optimal ¢éziim fayda fonksiyonunun en bilyiik

degerini veren x ¢oziim vektoridir. Bu halde kavramsal olarak bir fayda fonksiyonu
bilindiginde algoritma bir feasible noktadan baglar ve fayda fonksiyonunun gradienti
boyunca gegerli iterasyonu daha yiiksek fayda degerli yeni bir iterasyona tagiyan bir
arama dogrultusu olusturur. Mevcut bir fayda fonksiyonu olmadiginda algoritma, fayda
fonksiyonunun gradientinin yerini alacak bir vekil bulmalidir. Bu gradient bilgisi karar
verici ile beraber hareket edilerek elde edilir. Karar vericiye, lokal gradient igin bir gegici
olgii ile desteklenen ve bizi mevcut iterasyondan bir yenisine gotiirecek birlestirilmis adim
diizenlemesine miisade eden adim dogrultulari igin bir se¢im sunuluyor. Daha sonra, aday
adim dogrultularinin nasil olusturulacag: ve ilgili tercihlere nasil karar verilecegi (deger
bigilecegi) ve onlanin (aday adim dogrultularinin) bir tek adim dogrultusuna nasil
birlegtirilecegi sorusu ile ilgileniyoruz. Eger Amag¢ matrisi C, q tane situna sahipse
sonraki iterasyona varirken(adimlarken) takip edecegi q tane dogrultusu olacaktir. Bu
adim dogrultularni Affine -scaling primal algoritmasinda yapilan bu dogrultuyu bulma
islemi amagclarin herbiri i¢in bulunur. Kisitlar matrisi A 'nin sifir uzayindaki i. amaci

projekte ederek ve bir maximizasyon problemini géz 6niine aldigimiz1 hatirlayarak,
dx; =-D%*(c—A'y;) 6.4)
ile verilmis dx; adim dogrultu vektoriine sahibiz ve burada y, dual vektor igin tahmin olup
(AD?AT)y; = AD%c (6.5)

¢oziilerek bulunur.

o, adim boylarim bulmak igin daha belirttigimiz oran testi kullanilarak,
Xi = Xo + poudx; a>0,0<p<l, 1<i<q (6.6)

ile verilen q tane yeni iterasyon kiimesini bulmak i¢in bu q tane adim dogrultu vektoriini
kullaniriz. Burada x,, gegerli iterasyon, p da adim boyu garpanidir. Bu yeni iterasyonlarin

herbirindeki q tane amag¢ fonksiyonunun herbirinin deferi bir v, amag¢ degerleri
vektoriinde toplanir. Burada v;=CTx; dir. Karar verici gegerli iterasyon x, dan
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baglayarak q tane adim dogrultu vektoriniin herbiri boyunca adimlayabilir ve bir x;
iterasyonunda ilgili deger vektorii v, ile belirtilebilir. Agik Gériinen bu son noktalardan
sonra karar verici dogrultularin herbin igin ilgili tercihlere deger bigmeyi sorguladi. q
dogrultu i¢in bu ilgili tercihler daha sonra, sonraki adima gegmek igin kullanihir. Gergekte
bu tezin bu boliimiinde bahsettiZimiz algoritma, sonraki adim boyunca alinacak bir tek
birlestirilmis adim dogrultu vektorii olan dx 'i veren tek tek herbir adim dogrultu
vektorlerinin bir konvex kombinezonu gibi bu ilgili tercihlerin kullanimma dayanir. Bu

birlestirilmis adim dogrultu vektori

dx= i Ai(ondx;) 6.7

i=1

q
ile bulunur. Burada bitin 1<i<q lerigin XA =1, A; =0 dir ve{A;}

i=1

agirliklaninin kiimesi, q tane tek tek herbir adim dogrultu vektoriintin ilgili tercihinin
aciklar. ik basta q dogrultunun ilgili tercihleri mevcuttur. Bu birlestirilmis adim dogrultu

vektérint kullanmak ve sonraki iterasyonu tiiretmek igin
X =Xg + pdx (6.8)

ifadesi ile isleme devam ederiz. Daha 6nce herhangi bir CALP algoritmasimnin bir faydah

Ozelliginin test edilebilir olmast oldugunu belirtmigtik. Bununla demek istedigimiz eger
algoritma, teklif ettigi islemi galistirirsa ve gesitli adim dogrultulan igin karar vericiden
tercih alinmasi yerine bir fayda fonksiyonu kullanirsa, algortima dogru optimal sonuca
varmalidir. Bizim durumumuzda, eger bir u(x) fayda fonksiyonu biliniyorsa ve q tane

yeni iterasyon, {x.} ile verilirse, lokal olarak {A.} 6l¢me katsayilari

Ai= —7:& , 1<i<q ile tiiretilebilir.

§ u(xi)
Bir fayda fonksiyonunun olmamasi durumunda (ki genelde boyledir) {A}agiliklarina
deger bigilmesi AHP(Analytic Hiyerachy Proscess) nin kullandigi gibi q tane deger
vektorii {v;} lerin dogrudan karsilagtirilmalan ile gergeklestirilebilir. AHP ile birlestirilmig

iyi-bilinen detaylara girmeksizin, deger bigme soyle sorularin sorulmasint icap ettirir:"
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i. dogrultudaki adimlamanin sonundaki bir v, deger vektorii géz oniine alinarak, bir v,
deger vektorii ile neticelenen j. dogrultudaki adimlamayla kargilagtinldiginda, hangi
dogrultunun tercih edilecegi ve bununla ilgili tercih nedir?." Bu soru igin kabul edilen
cevap ij. elaman olarak qxq boyutlu karsillagtirma matrisine girilir, ki bu matrise ait esas
ozvektor daha sonra, bilegenleri (6.7) de gosterilmis konvex kombinezonundan
olugturulmusg vektor olarak kullamlir.

Bu durum, iki amagh bir problem igin Sekil 6.1 de gosterilmigtir. q tane adim
dogrultu vektoriinii sonraki iterasyon igin bir tek adim dogrultu vektoriine nasil

birlestirilecegi gosterilmistir.

Sekil 6.1 Tek tek olan adim dogrultu vektorlerinin konvex kombinezonu

Bu yeni iterasyonun feasible kaldigini gérmek istersek,
q
Ax=A(xo+dx) = A[xo +pY Ki(a;dxi)]
=1

q
=Axp+ P Z Xi(aiAdXi) =b dir.

i=1
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Biitin 1 ler i¢in Ax,=b ve Adx=0 oldufuna dikkat edelim.
A, agihklar kiimesi, q tane tek tek adim dogrultu vektoriinii birtek birlestirlmig
dogrulutuya birlestirmek igin kullanilir. Tabii ki bu iglem, birtek amag vektorii elde etmek
igcin C amag¢ matrisinin sttunlarma bu agirhiklarnin kiimesinin uygulanmasina denktir.
Asagida bu iglem gergeklestiriliyor.
i. adim dogrultu vektori dx,

dx; =D?[ ¢; - AT(AD?AT)'AD?¢;] den bulunur.
Burada c;, amag matrisi C'nin i. situnudur. Eger birlestirilmis adim dogrultu vektorii (6.7)

ile verilmis bir konvex kombinezon yardimiyla bulunursa, o zaman g boyutlu vektorii

gosteren o mn bilesenleri siraysiyla {&, } maximal adimlaridir. Bu halde birlestirilmis

adim dogrultu vektori
A
dxi =[dxi,....dxq]| ... o olarak yazlabilir ve herbir amag
Aq
fonksiyonu igin adim dogrultu vektorleri dx; lerin denklemini kullanarak
A1
dx=D?[I,—-AT(AD*AT)'AD*[ci..cq]| ... o
Aq
A1
=D?[1,-AT(AD?AT)'AD?]C| ... o
Aq
=D?[I,-AT(AD2AT)'AD?] ca
M
Burada situn vektori c=C{ .. C amag¢ matrisinin siitunlarmin  bir

konvex kombinezonudur. Daha 6nce algoritmanin tek tek adim dogrultu vektérlerinin
konvex kombinezonuna dayandifini belirtmigtik, simdi bu noktaya donelim. Bir LP
probleminin ¢6ziimii, amag vektorlerine veya 6zel ¢6ziim metoduna bakilmaksizin daima

kisitlar polytope 'unun st tizerinde biryerde olacaktir. Bu béliimde sundugumuz
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algoritmayla son igimiz, islemi sona erdirebilecegimiz bir ¢oziim icin smrdaki biitiin
adaylar1 stirekli olarak incelemek olacaktir.
Konvex kombinezon (6.7) ile verilmis bir dx adim dogrultusu temin eder ki

boéylece yeni iterasyon x'e
X =Xo +pdx (6.8)

ile ulaginz. Burada p , 0<p<1 olan adim boyu ¢arpamdir. Bununla beraber, eger
adim boyu garpanmmin p=1  olmasina miisade edersek, mevcut iterasyondan max

miisade edilebilir adim atarak ilerleriz ve boylece yeni iterasyon artik polytope'un iginde

degildir. Fakat kisitlar polytope unun siinndadir. Bu sinir noktasini x, ile gdstererek

Xp =X +dx (6.9)

dir ve bunun birlegtirilmis deger vektori V, = CTx,, ile verilir. Suna dikkat edin: meveut
iterasyon x den x, sinir noktasina atlamak igin

dxp, =xp—Xx (6.10)

ile verilen dx, adim dogrultusunu kullamyoruz.
Bu yeni dogrultu dx, nin 6nemi, her iterasyonda (tabii ki 1. den sonra) karar
vericiye ( tane tek tek adim doBrultu vektorii ile beraber bu dogrultunun da

sunulabilmesidir. q+1 tane deger vektorii arasindan tercihe deger bigmek

q
dx = X Ai(oidxi) + Apdxp 6.11)
i=1
ile verilen birtek adim dogrultu vektorii dx ile olur.

Burada simdi,

q
Yhi+i=1, bitinl<i<q igin Ai,Ab 20 (6.12)
i=1

seklinde yeni bir dogrultuya sahibiz. Bu yeni dogrultu ile (6.8) de verildigi gibi yeni

iterasyonu elde edebiliriz. Sonraki iterasyona devam etmeden énce yeni sinir noktast igin

bu aday1 goz oniine alabiliriz. Bu aday (6.11) deki adim dogrultu vektorii ile bir tam adim
boyu garpam kullanilarak hesaplanir ve
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Xyeni = Xo +dX (6.13)

ile verilir ve bunun birlerstirilmis deger vektorii Vyeni = CTXyeni den heasplanir. x, ve x;
sinir noktalarinin her ikiside polytope 'un siniri Gzerindedir, ve basit bir tercih sorusu

sorularak hangi noktanin karar verici tarafindan daha gok tercih edildigine kara verilir.
Eger yeni aday nokta tercih edilirse eski siur noktast x, yi yeni nokta x., ile
yerdegistiririz. Dikkat ederseniz mevcut iterasyon herbir iterasyonda degisirken, sinir
noktasinin her iterasyonda degismesi gerekli degildir. Biraz 6nce agiklanan islem, (6.10)
ile siirekli olarak yenilenen dx, dogrultu vektorii yardimiyla o ana kadar bulunan en iyi
sinir noktasini tutmamiza miisade eder ve ne zaman boyle istersek bu yeni noktaya direk

baglant1 yapabiliriz.
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6. 1 ic-nokta CALP Algoritmasinin Ozeti

Standart formdaki LP problemi igin bir baglangi¢ feasible ve kesin i¢ ¢oziim
vektorii veriliyor. Yani Ax=b ve x,>0 . Bu algoritma agagidaki sekilde galisir.

Adm 1 :iterasyon sayaci k yi sifirla (k=0) ve x%=x, ile baglangi¢ coziim vektoriinii

olustur.

Adim 2  :lterasyon sayaci bir artir. (k=k+1) ve

D=Diag{x,%x,%,....x,®} ile 6l¢iilmiig matris D yi tanimla ve
(AD2AT)y ¥ =AD%; , 1<i<q

seklindeki q tane simetrik denklem sistemini ¢6z. Burada ¢, m boyutlu

y; (k) vektori i¢in nxq boyutlu amag matrisi C nin 1. siitunudur.

ve dxfk) = —Dz[ci = ATygk)] 1 <i<qile q tane dx, adim dogrultu

vektoriinii hesapla.

Adm3:  x¥V=x®4poydx®, 1<i<q bagmtsi ile q tane {x} yeni
iterasyonu bul. Burada p , 0<p<1 olan adim boyu ¢arpamdir ve {o}ler oran

testi yardimiyla bulunur. Daha sonra

vi=C xi(k“) , 1<gi<q ile{v;} deger vektorlerini hesapla.

Adim 4; Tek tek olan bitiin deger vektorlerini karsilagtir ve bir kargilastirma matrisi
ve AHP yardimiyla ilgili tercihlerini belirle. Eger k=1 ise elimizde sadece q
tane deger vektorii ve sonuglanan q boyutlu 6ncelik vektorii A, vardir, k>1
ise elimizde q tane deger vektoriine ilaveten x_, sinir noktast ve bunun
birlestirilmis deger vektoéri v, vardir. Bu durumda q+1 tane vektorl

kargilagtinnz ve sonuglanan éncelik vektorii q+1 boyutlu olacaktir.
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q q
=1  igin > Ai(aidx;)  burada dAi=1

i=1 i=l1

q q
dx= k>1 igin Y Ai(oydx;) + Apdxs burada Ap+ X Ai=1
i=1 i=1
ve burada A; = 0 olup A 6ncelik vektoriiniin bilegenleridir.
ile verilen birlestirilmis adim dogrultu vektérii dx i olustur.
Adim 5:  x® =x® 4 pdx® ile verilen iyilegtirlmig(glincellestirilmig) denklem
yardimiyla yeni (sonraki) iterasyonu bul. Burada 0<p<l olup daha 6nce
kullanilan aym adim boyu garpanidir. Tam bir adim atarak yani p=1 alarak dx
dogrultusu boyunca yeni sinir noktast x; yi bul.
Xyeni = x® +dx®
sinir deger vektord v vi
Vyeni = CTXyeni ile hesapla.
Eger k=11ise: Xp =Xyeni , Vb = Vyeni
aksi halde butin k>1 lerigin v, defer vektori v, yetercih edilirse
Xp = Xyeni » Vb = Vyeni yap.
ve dx=x-x*" i hesapla.
Eger herhangi bir sona erme (durdurma) kogulu ile kargilasirsa x=x, yap ve
DUR aksi halde Adim 2 ye don.
Aciklamalar

1) Affine-scaling primal (degistirilmis Karmarkar) algoritmasinin normal

durdurma (sona erdirme sonlandirma) durumlan, primal ve dual feasible' lik
ve kiigiik bir dualite gapidir. Bu CALP algoritmas: i¢in sona erdirme

kosulu primal feasible'ligi ve bazi ilave kosullar igermelidir. Mesela,
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iterasyon sayaci lizerinde bir iist sinir dahil edilebilir. Optimal ¢6ziimiin
aranmasini sona erdirmek igin bir diger olasilik mevcut en iyi simr

noktasindaki gelisim (iyilesme, degisim) ¢ok kiigiik oldugunda olusur.

5. adimda v,,,; ye bagh v, nin ilgili tercihi, iki vektoriin basit bir
ikili kargilagtiriimas1 ile elde edilir. Tercihin niimerik olarak g¢aligmasi

gerekli degildir. Hepimizin aradidi bayag: siralama gibidir.

Uste anahatlar ¢izilmig islem basit olarak 2 adimliktir. Bunlardan

biringcisi , tanimli bir adim boyu garpanyla birlestirimis adim dogrultu
vektorii boyunca adimlamaktir. Digeri ise bu dogrultuda tam bir adim
atarak yeni bir smir  noktast adayr i¢in kisitlar polytope'unun sinin
iizerinde derinlemesine ¢aligmaktir (sondaj yapmaktir.) Eger bu sondajlama
islemi mevcut olana tercih edilen bir simir noktasi tanimlarsa, yeni sinr
noktasin1 muhafaza eder eskisini ekarte ederiz. Bu, islem boyunca kargilagilan
en iyi sinir noktasini tutmamiza ve istedigimiz zaman yada sona erdirme
kosuluyla kargilagildiginda boyle bir sinir noktasinda ¢oziim aramamizi

bitirmemize olanak verir.
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6.2 Degistirilmis Karmarkar Algoritmasinin Bilgisayar Yorumu

Asagida degistirilmis algoritmanin bilgisayar yorumu QuickBasic Programlama
diliyle veriyoruz. 6.3 deki uygulama boliimiinde verilen Grnek problem veri olarak
program da kullanilmigtir. Datalar degistirilmek suretiyle diger problemlere adapte
edilenilir. Ayrica veriler program iginden degilde digsardan kullamici tarafindan girilmesi

istenecek sekilde (read, data ) deyimleri yerine Input deyimi kullanilabilir.

Q2=Q+1
DIM Diag(N), Xeski(N), Xyeniler(N, Q), Xson(N), A(M, N), CC(N, Q),
RHS(M), B(M, M2), Z(N, Q), Y(M, Q), Dxler(N, Q), AD(M, N),
Adc(M, Q), Ada(M, M), Alfa(Q), Lamda(Q2), Dx(N), Fayda(Q2), Dxb(N),
Vb(Q), Xb(N), Xyeni(N), Vyeni(Q), Vson(Q)
DEF Fnu (x1, x2) =x1 * x2
DATA 1,2,7,11,2,1
FORc=1TON
READ Xeski(c)
NEXT ¢
T =.00000001#
Ro=.5
iterasyon =0
DATA 1,1,1,0,0,0, 1,2,0,1,0,0, 8,1,0,0,-1,0, 1,5,0,0,0,-1
FORr=1TOM
FORc=1TON
READ A(r, ¢)
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NEXT ¢
NEXT r
DATA 1,0,0,0,0,0, 0,1,0,0,0,0, 3,4,0,0,0,0
FORi=1TOQ
FORc=1TON
READ CC(c, 1)
NEXT ¢
NEXT i
DATA 10,16,8,10
FORc=1TOM
READ RHS(c)
NEXT ¢

iterasyon = iterasyon + 1
FORc=1TON

Diag(c) = Xeski(c) * Xeski(c)
NEXT ¢
FORr=1TOM

FORc=1TON

AD(r, c¢) = A(r, ¢) * Diag(c)

NEXT ¢
NEXT r
FORi=1TOQ

Adc(1,1)=0

FORr=1TOM

FORc=1TON
Adc(r, 1) = Adc(r, 1) + AD(r, c) * CC(c, 1)
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FORr=1TOM
FORc=1TO M2
B(r,c)=0
NEXT ¢
NEXT r
FORr=1TOM
FORc=1TOM
Top=0
FORi=1TON
Top = Top + AD(r, i) * A(c, 1)
NEXT i
Ada(r, ¢c)=Top
NEXT ¢
NEXT r
FORr=1TOM
FORc=1TOM
B(r, ¢) = Ada(r, c)
NEXT ¢
NEXT r
'Gauss-Jordan Eliminasyon Metodu ile B matrisinin tersi hesaplaniyor.....
FORi=1TOM
BG,i+M)=1
NEXT 1
FORr=1TOM
IF B(r, r) < 0 THEN 200
i=r+1
100 IFi>M THEN PRINT "........ Hata.....!!!! A(DD)AT Tekil....."
END
IF B(i, r)=0 THENi=1+ 1. GOTO 100
FOR c=1TO M2
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SWAP B(r, ¢), B(j, ¢)
NEXT ¢
200 FORi=r+1TOM
ZZ=B(, 1)/ B(r, 1)
FOR c=1TO M2
B(, ¢)=B(, ¢)-ZZ * B(r, ¢)
NEXT ¢
NEXT i
NEXTr
FORr=MTO 2 STEP -1
FORi=r-1TO 1 STEP -1
ZZ=B(@,r)/B(r, )
FOR ¢ =r TOM2
B(, ¢) =B(, ¢) - ZZ * B(r, ¢)
NEXT ¢
NEXT i
NEXT r
FORr=1TOM
ZZ =B(r,1)
FOR c=1TOM2
B(r,c)=B(r,c)/ ZZ
NEXT ¢
NEXT r
FORr=1TOM
FORc=1TOM
B(r, ¢) =B(r,c + M)
NEXT ¢
NEXT r
'q tane Dual vektor y, hesaplaniyor.....
FORi=1TOQ
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Y(1,1)=0
FORr=1TOM
FORc=1TOM
Y(r, 1) = Y(r, 1) + B(r, ¢) * Ade(c, 1)
NEXT ¢
NEXT r
NEXT i
'q tane Z vektori hesaplaniyor......
FORi=1TOQ
FORr=1TON
Top=0
FORc=1TOM
Top =Top + A(c, 1) * Y(c, 1)
NEXT ¢
Z(r, 1) = CC(r, 1) - Top
NEXT r
NEXT i
'q tane dx Dogrultu vektori hesaplaniyor.....
FORi=1TOQ
Dxler(1,1)=0
FORr=1TON
Dxler(r, 1) = Diag(r) * Z(r, 1)
NEXT r
NEXT i
'Oran Testi ile q boyutlu Alfa dizisi belirleniyor......
FORi=1TOQ
FORr=1TON
IF Dxler(r, 1) <0 THEN
Alfa(1) = -Xeski(r) / Dxler(r, 1)
EXIT FOR
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END IF
NEXT r
FORc=r+1TON
IF Dxler(c, 1) < 0 AND ((-Xeski(c) / Dxler(c, 1)) < Alfa(i)) THEN
Alfa(1) = -Xeski(c) / Dxler(c, 1)
END IF
NEXT ¢
NEXT i
"Yeni iterasyon igin ¢ tane x vektorii hesaplaniyor.....
FORi=1TOQ
FORr=1TON
Xyeniler(r, 1) = Xeski(r) + Ro * Alfa(i) * Dxler(r, 1)
NEXT r
NEXT i
FORi=1TOQ
Fayda(i) = Fnu(Xyeniler(1, 1), Xyeniler(2, 1))
NEXT i
'lamda agirliklart hesaplantyor......
Faydatop =0
FORi=1TOQ
Fayda(i) = Fnu(Xyeniler(1, i), Xyeniler(2, 1))
Faydatop = Faydatop + Fayda(i)
NEXT i
IF iterasyon > 1 THEN
Fayda(Q + 1) = Fnu(Xson(1), Xson(2))
Faydatop = Faydatop + Fnu(Xson(1), Xson(2))
Lamda(Q + 1) = Fayda(Q + 1) / faydatop
END IF
FORi=1TOQ
Lamda(i) = Fayda(i) / faydatop
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NEXT i
'birlestirilmig adim dogrultu vektori dx hesaplaniyor......
FORi=1TOQ
FORr=1TON
Dxler(r, 1) = Alfa(i) * Lamda(i) * Dxler(r, 1)
NEXT r
NEXT i
FORc=1TON
Dx(c)=0
FORi=1TOQ
Dx(c) = Dx(c) + Dxler(c, 1)
NEXT i
IF iterasyon > 1 THEN Dx(c) = Dx(c) + Dxb(c) * Lamda(Q + 1)
NEXT ¢
'yeni iterasyon xyeni ve simir noktast xson hesaplaniyor.....
FORc=1TON

Xyeni(c) = Xeski(c) + Ro * Dx(c)
Xb(c) = Xeski(c) + Dx(c)
NEXT ¢
'yeni iterasyon xyeni nin ve sinir noktast xson daki Amag fonk degerleri hesaplamyor....
FORi=1TOQ
Vyeni(i) =0
Vb(i) =0
FORc=1TON
Vyeni(i) = Vyeni(i) + CC(c, 1) * Xyeni(c)
Vb(i) = Vb(i) + CC(c, 1) * Xb(c)
NEXT ¢
NEXT i
'son bulunan xb ve vb xson ve vson altinda saklaniyor.
IF iterasyon = 1 THEN
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FORc=1TON
Xson(c) = Xb(c)
NEXT c
FORi=1TOQ
Vson(i) = Vb(i)
NEXT i
END IF
'Vb ve Vson arasinda tercih yapiliyor....
IF iterasyon > 1 THEN
IF Fnu(Xb(1), Xb(2)) > Fnu(Xson(1), Xson(2)) THEN

FORc=1TON
Xson(c) = Xb(c)
NEXT ¢
FORi=1TOQ
Vson(i) = Vb(1)
NEXT i
END IF
END IF
FORc=1TON

Dxb(c) = Xson(c) - Xyeni(c)
Xeski(c) = Xyeni(c)

NEXT ¢

'feasiblelik testleri.....

pfi = 0: Toprhs =0

FORr=1TOM
Top=0
FORc=1TON

Top = Top + A(r, c) * Xyeni(c)

NEXT ¢
pfi = pfi + (RHS(r) - Top) * (RHS(r) - Top)
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Toprhs = Toprhs + RHS(r) * RHS(r)

NEXT r
pfi = SQR(pfi) / (1# + SQR(Toprhs))
Neticeler yazdirihyor......
PRINT USING "---meeemm- ##4# Iterasyon——---——---- ". iterasyon
FORc=1TON
PRINT USING "X#=## ##HH#", ¢, Xson(c)
NEXT ¢
PRINT "-memememe”
FORi=1TOQ
PRINT USING "V#=## #####"; 1; Vson(i)
NEXT i
LOOP UNTIL pfi< T
PRINT : PRINT ".......... Toleransa Erisildi..........!"
PRINT USING "primal infesible=### #itiHHHHHEHE#HAHA", pfi: PRINT
PRINT USING "--memeemv ### Iterasyon-——----—-—-"; iterasyon
FORc=1TON
PRINT USING "X#=#H #HH#"; ¢, Xson(c);
NEXT ¢
PRINT "-~--—~----- Amag Fonksiyonu Degerleri------—- !
FORi=1TOQ
PRINT USING "V=H#H #H##", 1, Vson(1)
NEXT i
PRINT "--eememmeaen "

PRINT USING "Tolerans =### ####H# Primal Infeasiblity= #Ht ##HEHAY", T, pfi
END
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6.3 Uygulama

Max v,=x,
V=X,
v,;=3x,+4x,
Kisitlar X1+ x, <10
X1 +2x, <16
8x;+x, 28
X1+ 5%, 210
X1 20
x2 20

Ilk olarak problemi agagidaki formda standard hale getirelim.
max {v=CTx}

Kisitlar:
Ax=b
x20
Bu halde
[ 10 1.0 1.0 00 00 00 12'8
A-| 1020 00 10 00 00 o<l 50
80 1.0 0.0 0.0 -1.0 0.0 ’ 00
| 1.0 50 0.0 00 00 -1.0 '
[ 1.0 0.0 00 0.0 00 0.0 [ 10 |
C=| 00 10 00 00 00 00 | ., wvo=| 20
| 3.0 40 00 00 00 00 | 11.0 |

Buradaki v, ,xo =[ 1.0 20 7.0 11.0 20 1.0 :|T ile verilen bir baglangig i¢ feasible
noktaya karsilik gelenamag fonksiyonunun baglangi¢ degeridir.

Karar vericinin u(x)=v,(X)v,(X)=X, X, ile verilen bir fayda fonksiyonu oldugunu
kabul edelim. Bu problemin dogru optimal ¢oziimii x*=[5.0 5.0]" noktas: verilir. Bizi bu

noktadan ileri gétiiren iterasyon igleminin geligimini anahatlari ile belirtecegiz.
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0.0621
-0.0171
—-0.0450
-0.0279

0.4801

| —0.0234

dX2 =
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-0.0171
0.0438
—-0.0267
-0.0706
-0.0931
0.2021

—

dX3 =

0.1180
0.1240
-0.2420
-0.3661
1.0679
0.7382

bu adim dogrultu vektorleri ile daha 6nce agikladigimiz oran testini kullanarak bu
dogrultular boyuncac adim boylarninibulmaya gegelim.

Omegin 1. iterasyon igin ctadim boyu

2.0 7.0 11.0 1.0
0.0171° 0.0450° 0.0279° 0.0234

Daha sonra yeni iterasyonalar
x =Xg + podx (burada0<p<ldir.)

o, = min { } =42.7350 olarak bulunabilir.

ile verilen giincellestirilmig(iyilestirlmis) denklemden bulunurlar. Adim boyu ¢arpam p yu

0.5 alarak asagida gosterilen 3 yeni iterasyona ulagilir.

[ ]

2.3266 0.8161 2.7062
1.6347 24711 3.7938
6.0387 6.7128 3.5000
X1 = » X2 F , X3 =
10.4040 10.2416 5.7062
12.2474 1.0000 17.4433
| 05000 | | 31718 | | 11.6752 |

Dikkat ederseniz bu 3 yeni iterasyon,tek tek ii¢ amacin herbirini ayn ayrn maximize eden
sonraki hareketi gostermektedir. Biitiin amaglan g6z Oniine alarak yeni iterasyon bu ti¢
iterasyonun kombinezonu olmalidir. Bu ii¢ yeni iterasyonda,amagvektorlerini degerleri
hesaplanabilir ve tercihin dogrudan kargillagtinimast i¢in karar vericiye sunulabilir. Bu
halde neticelenen 6ncelikler 3 tane adim dogrultu vektorinii sonraki yeni iterasyonun
takip edecedi bir tek adim dogrultu vektorine birlestirmek igin kullanilir. Bilinen bir
optimal sonuca kargt burada bahsettiSimiz yaklagimi test etmek istedigimizden bir fayda
fonksiyonu kullanmak istiyoruz. Bu fayda fonksiyonu u(x)=x, x, ile verildiginden bu 3

yeni iterasyondaki fayda degerleri
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u(x,)=3.8032  u(x,)=2.0167  u(x,)=10.2868 olur.
Ug adim dogrultu vektériiniin bir kombinezonu igin ilgili agirliklar olarak bu degerler
kullanilarak, agirhklandinlmig (normalize edilmig) A vektori
A=[0.2364 0.1254 0.6382]"
elde edilir ki bununla dabirlestirilmis dogrultu vektorii dx i ve yeni birlestirlmis iterasyon

x 1 agagidaki gekilde elde ederiz

1.3795 [ 23795 ] [ 48672 ]
1.1175 3.1175 5.1328
—2.4970 4.5030 0.0000
dX= X= Xp =
~3.6146 7.3854 0.8672
12.1535 14.1535 36.0704
| 69671 | | 7.9671 | | 20.5312 |

yeni iterasyon daha once kullandifimiz yenilestirilmig(gtincellestirlmis) ve p adim boyu
0.5 alinarak elde edilir. x, simr noktas: da ayni bagint1 kulanilarak elde edilir. Fakat bu
sefer p=1.0 alinrr. Bu iterasyonlar birazdan bahsedecegimiz harig, aym oncekiler gibi
devam eder. Simdi sonraki iterasyon ulagan ve birlestirilmis adim dogrultu vektori tireten
x, yi de kullamyoruz.

Tablo 6.1 de 3 basglangi¢ noktasi igin ilk 10 iterasyonun 6zeti sunuluyor. Sadece
¢6zilm vektoriiniin ilk 2 bilegeni gosterilmigtir. Diger slack ve yapma degiskenler
gosterilmemigtir. Tablodaki son satir mevcut en iyi simr(son) noktasini ve bunun

birlestirilmis deger vektoriini gostermektedir.
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Tablo 6.1 3 baslangi¢ noktasindan ¢éziimiin izlenmesi(p=0.5)

A Noktasi B Noktasi C Noktasi
k X, X, u X X, u X, X, u
01,0000 2,0000 2,0000 0,5000 7,5000 3,7500 7,0000 1,5000 10,500
1 23795 3,1175 74181 2,0416 6,6980 13,6746 6,1225 2,4743 15,149
24,1683 4,4086 18,3765 3,4271 6,0258 20,6508 4,8457 4,1523 20,120
3 46976 46716 21,9455 3,9025 57978 22,6261 4,4959 4,8822 21,949
4 48688 48167 24,4515 4,1617 56749 23,6168 44602 52171 23,269
5 49959 48294 24,1271 43241 55834 24,1431 4,5274 52946 23,971
6 51527 47439 244439 44928 54526 24,4973 4,6546 4,4011 24,401
7 52230 4,7098 24,5994 48171 5,1498 24,8069 49230 5,0154 24,690
8 52611 4,6933 24,6923 50295 4,8850 24,8769 51336 4,8258 24,774
9 52843 46841 24,7521 5,1794 4,8046 24,8853 52055 4,7663 24,811
10 52993 46784 24,7922 52091 4,7795 24,8968 52340 47461 24,841
Son 4,9948 5,0052 25,0000 47361 52639 24,9304 4,8296 5,1704 24,991

Bu problemin dogru optimal ¢éziimuini tekrar hatirlarsakx,=x,=5 noktasi optimal

¢oziim u*=25.0 de fayda fonksiyonu degeri idi. Tablo daki A noktast daha 6nce

tanimlanmis x, baglangi¢ noktasini géstermektedir. B ve C noktalar ise agagida gosterilen

iki ilave baglangig sartina kargilik gelmektedir.

T
B noktast : xo=[ 0.5 7.5 2.0 0.5 3.5 28.0 |
T
Cnoktast: xo=[ 7.0 15 15 6.0 49.5 45 ]

Tablo da 6zetlenen 3 ¢oziim Sekil 6.2 de gosterilmistir.
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Optimal Nokta

—

Sekil 6.2: I¢ ¢oziimiin izlenmesi

Simdiye kadar sunulan sonuglarin hepsi adim boyu ¢arpami olarak 0.5 kullanilarak
elde edildi. Simdi p=0.9 seklinde daha biiyiik bir adim attifimzda ¢6ziimiin ilerlemesini
inceliyoruz. p=0.9 ile bu algoritmayr kullanarak ve daha once tammladifimz A
noktasindan baglayarak daha oncekiler gibi aym adimlan tekrarliyoruz. Boylece elde
ettigimiz yeni sonuglart Tablo 6.2 de ozetliyoruz. Bu sayade yeni ¢oziim, p=0.5

kullanilarak elde edilen ¢6ziimiin hemen yaninda sunuluyor.
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Tablo 6.2 Adim boyunun ¢éziime etkisi

p=0.5 p=0.9

k X, X, u X, X, u

0 1,0000 2,0000 2,0000 1,0000 2,0000 2,0000
1 2,3795 3,1175 7,4181 3,7255 4,4282 16,4969
2 4,1683 4,4086 18,3765 4,7970 4,9140 23,5727
3 4,6976 4,6716 21,9455 4,8604 5,0142 24,3708
4 4,8688 4,8167 23,4515 4,6871 5,2437 24,5779
5 4,9959 48294 24,1271 4,7861 51746 24,7663
6 5,1527 4,7439 24,4439 4,6735 35,3019 24,7782
7 5,2230 4,7098 24,5994 4,6867 5,2976 24,8282
8 5,2611 4,6933 24,6923 4,6958 5,2940 24,8593
9 5,2843 4,6842 24,7521 4,7013 5,2929 24,8789
10 5,2993 4,6784 24,7922 4,7049 5,2905 24,8916
Son  4,9948 50052 25,0000 4,9958 50042 25,0000

Adim boyunun segimi kesinlikle onemlidir. Cok kiigiik bir adim ¢éziimin
ilerlemesini yavaglatirkengok biiyilkk adimlar ¢oziimii ¢abucak optimal ¢oziimiin hemen
yakinina gotirecektir. Fakat bir dogrultudan digerine gegerken daha ¢ok zaman tuketir.
Co6ziim isleminin ilerlemesine bagli olarak adim boyu ¢arpanini degistirecek bir

metod un gelecek galigmalar i¢in ¢ok kiymetli olacagi goruniiyor.
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7. Ozet ve iddialar

Bu bosliimde CALP problemleri igin Affine -scaling primal algoritmasini kullanan
yeni bir algoritma sunuldu. Yaklagim, tek tek maliyet vektorlerini projekte edilmesine,
projekte edilmig gradientlerin konvex kombinezonuna ulagmak igin kisitlar polytope'unun
sinirlarimin incelenmesine ve ilerlemenin feasible bolgenin dis1 tizerinde olmas: yerine igi
yardimiyla yapilmasina baghdir. I¢i yardimiyla yapilan ilerleme, problem buyiikliigiine
daha az hassas oldugundan yapilan arama iglemi otomatikman bir potansiyel kazanca
sahiptir. Cuinkii kogelerin sayist ¢6zim igleminde herhangi bir rol oynamaz. Bu alanda
daha sonra yapilacak g¢ahigmalar, algortimanin gesitli safthalarinda adim boylarinin
segimine karar veren herbir amacin adim dogrultu vektorlerinin bir tek adim dogrultu
vektorine birlegtiren ilave metodlar gelistiren yontemler iizerinde yogunlagmalidir.

Durdurma (sona erdirme) iglemi gelistirilmeli ve yakinsaklik 6zellikleri incelenmelidir.
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