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Biiyiik Caph Veri Zarflama Analizi Modelleri I¢in Yeni Yaklasimlar

Gazi Bilal YILDIZ
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Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2013

Danmisman: Do¢. Dr. Banu SOYLU

KISA OZET

Bir veri zarflama modelinde Karar Birimi sayis1 ve Girdi/Cikt1 faktorii sayist arttikca
etkin Karar Birimlerini tespit etmek zorlasmaktadir. Bu ¢alismada etkin olmayan Karar
Birimlerinin etkinliklerini tahmin eden yeni bir algoritma gelistirilmistir. Ilk olarak
orijinal problem alt problemlere boéliinmiis ve bu alt problemler ¢oziilerek ilk etkinler
kiimesi elde edilmistir. Daha sonra bu kiime ideal KB’ye gore potansiyel etkin olan
KB’lerle genisletilmistir. Bu kiime diger KB’lerin etkinlik skorlarin1 tahminlemede
kullanilacaktir. Biiylik veri setleriyle Onerilen algoritma caligtirllmig ve performansi
Klasik VZA modeliyle ve literatiirdeki iki algoritmayla karsilastirilmis ve sonuglar

sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Cok Kriterli Karar Verme, VZA, Par¢alama Y aklasimi.
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ABSTRACT
When there are huge number of Decision Making Units (DMUs) and large number of
input/output, identifying efficient units via a DEA model could be computationally
complex. In this study, we propose a new algorithm to determine efficient DMUs and to
estimate efficiency scores of inefficient units. Initially, we partition the original problem
into sub-problems and solve these sub-problems to construct a set of initial efficient
units. Then this initial set is enlarged by adding some potentially efficient DMUs
according to an ideal DMU. This set leads us to estimate the efficiency scores of other
units. We apply the algorithm over large data sets and compare the performance with
the classical DEA algorithm and two algorithms from the literature. We present our

results.

Keywords: Multi criteria decision making, DEA, Decomposition.



LP:

VZA:

KB:

CCR:

BCC:

xjk:

Vik-

SP;:

CPU:

ne:

KISALTMALAR VE SIMGELER

Dogrusal Programlama

Veri Zarflama Analizi

Karar Birimi

Charnes Cooper Rhodes VZA Y ontemi
Banker Charnes Cooper VZA Y 6ntemi

Etkinlik Skoru

¢ikt1 faktorii indisi i=1,2,....p
girdi faktorii indisi =12,...m
KB indisi k=1,2,...n

Degerlendirilen KB indisi
girdi faktorii sayist
cikt1 faktorii sayisi
j- girdi faktorii agirhig
i. gikt1 faktorii agirhig
k. KB’nin j. girdi faktorii degeri
k. KB’nin i. ¢ikt1 faktorii degeri
j. alt problem
Veri Setindeki Etkin Orani
Merkezi Islemci Birimi
Alt Problem Sayisi

KE Kiimesi Genigletme Orani

Vi



viii

ICINDEKILER

BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK .....oovvvveeeececececececeee e Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
YONERGEYE UYGUNLUK ....ooveviveteeieneereeeteeeteeeve e Hata! Yer isareti tanimlanmamis.
TESEKKUR .ot e e e e e e e e se e s e s e e eese e s e s e seseeseeseeseeeeeeeeseeeeeesesaeseesseseseeeeens iv
KISA OZET ..ttt v
A BSTRACT ettt ettt e ettt e e e e e e ettt et e e e e e e a bbb e et e e e e e e e et ee e e e e e e e e nn e nneeeeeeaaanan vi
KISALTMALAR VE SIMGELER .....coveviueveteteeeeetetee et tes ettt ese s esetete s sseseseasasesessnsesesessasasssesnans vii
ICINDEKILER oo e e seeeees s s eseeseeseeseeeae s e s s e seesseseeseeseeseeseseeeeeeeeeseesaeseeeaeseeeseeenes viii
TABLOLAR LISTESI ..veueetieietieeteeeeteeeete ettt ettt ettt ettt et eteea et e s esesaeseesessetensesensesensesesesensesennas ix
SEKILLER LISTESI 1.vvrveeveveeeeeeeeeesteseeeeseseeseseesesssssseesesseessessessessssesessessssesassessssesassessaseseesessesesesessesenes X
GHRIS vt ee e ee e eee e e eeeeeeee e eeseeeee e e eeeee e e e eseee e e e e e e e e e e e et eee s e s e et e et ee et ee e ee et e es e ee e ereere 1
L BOLUMML ...t 3
LITERATUR ARASTIRMASL . .....vtviuiitetiitcteteeteteetete ettt ettt tessete s sseseressesessessssssessessssensssensesenns 3
T BOLUIVL ...ttt 6
2.1 VZA MOUBHETT. ...ttt 6
2.2 TEOTIK ALLYAPT.ceutiiieeiierieeiieeie et et et e st e steste et e e e sbeesbeesaeesatesstesteesseesseesasesasesnseenseenseesses 9
2.3 Temel Alinan AIZOTItMAlAr.......ccceeiiiiiiiiieieete ettt st 12
2.3.1 Pargalama ALGOTITMAST......eeueeiteerteertieite ettt ettt et e bt e bt e sbe e st e s abeebeesbeesbeesaneeaee 12
2.3.2 BUIldHUIL AlOTItMASI. ..eeuviiveertieriienieeieeieeseestesieesteeteesieesteesseesasessseenseesseessassseessesnsaens 13
T BOLUMML. ...ttt 14
ONERILEN IMIODEL......vviuiiieteiieetetee ettt ettt s et e st s s ebese s s sese s s esess s et esessasesesesensesesas 14
IV, BOLUM ..ttt 24
DENEYSEL CALISMA VE SONUGLARI.....ettiiiieieeetetee ettt ettt e e e et e e e e e s e sneneeeas 24
Vo BOLUM .ottt 43
SONUG ettt e et e s e b e et e e e e e s e bbb e et e e e e s e s bbbae e e e s e e e s nn b e b eeeeesesannnne 43
KAYNAKGA ettt ettt e e e e e e s bbb e et e e e e s e s bbbttt e e e e s e s aanrreeeeeessesannrenaeeas 44

OZGECIVIS .o eveee s eeeee s seee s s ee e s se e seseees e s ees e ss s ses et sesesessseeeseseeeseseseses e seees 46



Tablo 1:
Tablo 2:
Tablo 3:
Tablo 4:
Tablo 5:
Tablo 6:
Tablo 7:
Tablo 8:
Tablo 9:

TABLOLAR LISTESI
Klasik VZA algoritmast SONUGIATL: ........eiveieiieiieiiecie e eie e e 26
Classification algoritmasi SONUGIATL..........c.ccerviriiiiiiiiiceeee e 28
BuildHull algoritmasinin sONUGIATT..........ccccveieiiiiiiiiiieeee 31
Onerilen algoritmanin SONUGIATT ........c.cveveveveueeeeeeceeeereeeeeeeeee e reeeeeeeseseseeens 34
Onerilen algoritma icin |[KSuper|/|K| ve |E|/|[KSuper| sonuglart ............cceuenee... 36
Tiim algoritmalarin SONUGLATL. .......ccviviiiiiiiiic s 37

Onerilen algoritmanin Classification algoritmasina gére iyilestirme yiizdesi..38
Onerilen algoritmanim BuildHull algoritmasina gore iyilestirme yiizdesi........ 40

Onerilen algoritmanim Klasik VZA algoritmasina gore iyilestirme yiizdesi. ...41



SEKILLER LiSTESI
Sekil 1:VZA elemanlarinin temel OSterimi. ..........ccoveivviiiiiiiiniiiieciiee e 2
Sekil 2: KB’lerin temel alinan nokta ile olusturduklar1 dogrunun egimleri.................... 17
Sekil 3: ASAMA 1”10 SUTECT ..eeuvvereeiiiiieeeeiies e e s st e e e ssir e e e e st e e e e sbre e e e s ssreeeesssaeeeessnnrneeeans 18
Sekil 4: KSuper ve KE kiimelerinin biiyiikliikleri arasindaki ¢eliski(tradeoff) .............. 20
Sekil 5: Kiimelerin $ematik OSTETIMI. ......eeiuerivieiiiiiiieiiiesieesiee et 24
Sekil 6: Klasik VZA algoritmasinin Sonuglari.. .......cccocvveviiiiiiiinniiiesiie e 28
Sekil 7: Classification algoritmasinin SONUGIATL. ........cceverereiiiienisiee e 30
Sekil 8: BuildHull algoritmasinin SONUGIAIT..........ccccvivieiverieiiesiee e 33
Sekil 9: Onerilen algoritmanin SONUGIATL.. .........c.cviveveierieeceeiees e, 36

Sekil 10: Algoritma sonuglarinin birbirleriyle karsilastirilmast...........cccocoeviiiiiiiennn. 43



GIRIS

Veri Zarflama Analizi (VZA), benzer girdi ve ¢iktilara sahip olan yani temelde benzer
fonksiyonlart olan birimlerin etkinligini dl¢gmede kullanilan bir yontemdir. Charnes,
Cooper ve Rhodes [1] tarafindan 1978 yilinda gelistirilmis ve bu tarihten itibaren VZA
konusunda ¢ok farkli bakis acilariyla binlerce arastirma yapilmistir. VZA’y1 diger
yontemlerden ayiran temel 6zellik, degerlendirme ic¢in kullanilan girdi ve c¢iktilara
uygun agirliklarin bir matematiksel model tarafindan atanmasidir ve bu agirliklar her
Karar Birimi (KB) i¢in 6zeldir. Bu agirliklar sayesinde KB, alabilecegi en yliksek
etkinlik skorunu elde eder. KB’ler girdi ve ¢ikt1 sayis1 kadar boyutlu bir uzayda
yerlestirilirse, biitin KB noktalarinin tam {istiinde ya da altinda yerlestigi bir sinir
olusturulabilir. Bu sinira biitiin noktalar1 kapsadigi i¢in zarf denir. Bu zarfi olugturmanin
cesitli yontemleri vardir. Ornegin, CCR, BCC, Additive... vs. Zarfin iist sinirma
yerlesmis KB’ler etkin (yani etkinlik skoru Q* = 1.0) olarak adlandirilir ve biitiin
KB’lerin etkinlikleri birbirlerinin pozisyonundan etkilendigi i¢in hesaplanan skor
aslinda gorecelidir. Model KB’lerini etkin olanlar ve etkin olmayanlar diye iki gruba
ayirma egilimindedir. Etkin olan KB’lerin etkinlik skoru 1.0 iken etkin olmayanlarin
etkinlik skoru <=1.0 seklindedir ve etkinlik skorunun 0’a yaklasmasi diisiik bir

performansin  belirtisidir. Sekil 1°de KB’ler, girdiler, ¢iktilar gdsterilmigtir:

R 0.0=6, =1.0
m-girdi = p-cikti
. g - 0.0 < 86, < 1.0
m-girdi ~ p-cikti
- 00= 6, <1.0
m-girdi o p-cikti "

Sekil 1: VZA elemanlarinin temel gosterimi.



VZA’nin birgok alanda basarili uygulamalari mevcuttur. Bu alanlara 6rnek olarak
hastaneler, egitim kurumlari, liretim tesisleri, bankalar, oteller, restoranlar, toptanci
magazalari, silahli kuvvetler vb. kuruluslarin KB lerinin etkinliklerinin 6l¢iilmesi, uzay
aragtirmalari, spor, yoOnetim performanslarinin  degerlendirilmesi, tedarikg¢i
degerlendirme  problemleri, sehirlerin  karsilagtirllmasi, kamu  kurumlarinin
etkinliklerinin degerlendirilmesi verilebilir. Biitiin bu oOrneklerde ana perspektif
genellikle makro seviyededir. Fakat, birimler mikro seviyede de tanimlanabilir.
Ornegin, bir banka/hastane subesindeki personel, bir egitim enstitiisiindeki 6grenciler
bir tilkenin is sektorleri...vs. Su agiktir ki; mikro seviyedeki KB sayisi biiyiik olabilir ve
performans Ol¢iimlerinin periyodik olarak yapilmasi gerekli olabilir (6rnegin haftalik,

aylik, yillik...vs.).

Bu caligmada Korhonen ve Siitari’nin [13] 6nerdigi parcalama algoritmasini gelistirerek
biliyiik capli DEA modellerinin daha hizli ve etkin bir ¢oziimii i¢in bir yaklasim
onerilmistir. Onerilen model ii¢c asamadan olusmaktadir. ilk adimda veri seti boyutsal
olarak pargalanir ve tiim ikili kombinasyonlar igin basit bir egim hesabiyla etkin
olduguna emin olunan baz1 KB’ler tespit edilerek bir kiimede toplanir. Daha sonra veri
setine gore bir ‘ideal KB’ belirlenir. Diger KB’lerin bu ideal KB’ye uzakliklarina gore
tahmini bir etkinlik skoru hesaplanir. Ideal KB’ye yakin olan KB’lerin etkin olma
potansiyeli yiliksektir. En yakinlardan bir grup KB secilerek ve bir 6nceki adimdaki
etkin KB’ler de eklenerek yeni bir ‘Siiper Kiime’ olusturulur. ikinci adimda, bu siiper
kiime kullanilarak kiime disinda kalan KB’ler degerlendirilir. Etkinlik skoru <1.0 olan
KB’lerin etkin olmadiklari kesindir. Diger taraftan etkinlik skoru = 1.0 olan KB’lerin
ana modelde etkin olma ihtimalleri olmas1 sebebiyle siiper kiimeye dahil edilirler. Son
adimda Siiper kiime klasik yontemle degerlendirilir. Bu yaklasimin diger avantaji etkin

olmayan KB’lerin etkinlik skorlarin1 da ¢ok kiigiik bir hata ile tahmin edebilmesidir.

Calismanin birinci boliimiinde literatiir arastirmasi verilmistir. ikinci béliimde
problemin tanimi yapilmis ve kullanilan notasyon hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii
boliimde ise bu ¢alismada 6nerilen model anlatilmistir. Ugiincii boliimde veri setleriyle
denemeler yapilmis ve modelin ¢iktilari literatiirde bulunan iki algoritmayla ve klasik
VZA modeli ¢iktilartyla karsilastirilmistir. Dordiincti boliimde oOnerilen yaklagimin

sonuglar1 tartigilmistir.



1. BOLUM
LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirde pek ¢ok VZA c¢alismasi mevcuttur. Cook and Seiford [2] ¢alismalarinda
yaklagik 30 yillik bir literatiir incelemesi ¢alismast yapmislar ve bu zaman zarfi i¢inde
yapilan ve 6zellikle metodolojiye katkida bulunan ¢aligmalara oncelik vermislerdir ve
bunu yaparken Ozellikle etkinlik Ol¢iimii yapan, katsayilara kisitlar dahil eden,
degiskenlerin durumunu hesaba katan ve cesitli veri setlerinin modellemesini yapan

cesitli modellere ehemmiyet vermislerdir.

Liu vd. [3] Web of Science endeksli dergilerde yayimlanan VZA uygulamalarin
inceleyen bir arastirma yapmislar ve yapilan ¢alismalarin 3’te 2’sinin verilerinin gergcek
hayat problemine ait oldugu kalan kismin metodolojik c¢aligmalar oldugu sonucuna

ulagmiglardir.

Liu vd. [4] VZA i¢in merkezi 6nemde olan ve VZA’nin son zamanlarda aktif oldugu alt
konular1 ihtiva eden makaleleri bulmay1 amaglayan bir literetiir incelemesi ¢alismasi

yapmislardir ve bir takim istatistiksel sonug ¢ikarmiglardir.

Emrouznejad vd. [5] baslangictan 2007’ye kadar yapilmis VZA gergek-hayat
uygulamalarini ve VZA’nin teorik gelisimini ele alan genisce bir literatiir aragtirmasi
caligmas1t yapmiglardir. Ayrica bu ¢alisma; anahtar kelimelerle ilgili yaptiklar

analizleri, kullanigh baz1 dergileri ve bir takim istatistikleri ihtiva etmektedir.

Klasik VZA modellerinde her bir kriterin girdi ya da ¢ikt1 oldugu kesin olarak belirlidir.
Cook ve Zhu [6] gelistirdikleri bir modelle hem girdi hem de ¢ikt1 olabilecek kriterler
icin bir esneklik getirmislerdir. Bu tip kriterlere esnek kriterler adin1 vermisler ve klasik
VZA modelini esnek kriterleri ihtiva edecek sekilde modifiye ederek yeni bir model

gelistirmislerdir. Daha sonra Cook vd. [7] tarafindan yapilan ¢aligmada, ara kriter



olarak adlandirilan kriterler, 6nce ¢ikt1 olarak daha sonra girdi olarak degerlendirilecek

sekilde iki asamal1 bir model Oonerilmistir.

Emrouznejad ve Shale [8] girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmani olmak {izere {i¢
katmana sahip olan bir Yapay Sinir Ag1 modeli gelistirmisler etkinlik degerlerini tahmin
etmiglerdir. Veri setinden rastgele bir veri kiimesini 6grenme, test ve dogrulama
asamalarindan gegirerek modeli olusturmus daha sonra tiim KB’leri i¢in etkinlik

degerlerini hesaplamiglardir.

Siitiin - ekleme metodu, tam sayili programlama problemlerinde biiyiik ¢apl
optimizasyon modellerinin ¢6ziimii i¢in 0nemli bir aragtir. Tam sayili programlama
problemleri i¢in temel ¢6ziim teknikleri: dal-sinir teknigi ve kesme diizlemi teknigidir.
Ehrgott ve Tind [9] tam sayili programlama problemlerinin ¢éziimii igin siitun ekleme
metodunu ve dal-sinir teknigini dnermislerdir. VZA modelinde optimal sonuca ulasmak
icin bu metotla yapay KB’ler olusturulmus ve branch and bound algoritmasiyla dual

problemin katsayilar1 hesaplanmistir.

Gilintimiizde yapilan performans 6l¢iimlerinde gittikge daha fazla KB’ nin ve girdi/cikti
verilerinin degerlendirilmesi gerekmektedir. Ornegin bir uygulama ¢aligmasinda Chen
vd. [10] Tayvan’da 19 belediye ¢Op yakma makinesi igin farkli operasyonel
durumlarinin  performanslarim1  gostermek icin veri zarflama analizi metodunu
kullanmislardir. Bu ¢6p yakma makinelerinin operasyonel etkinliklerinin olasilik
dagiliminin hesabi i¢in Monte Carlo simiilasyonu kullanilmis ve 4 yillik (2002-2005)
veri seti kullanilarak olusturulan bliyiik 6lgcekli modelin ¢éziimii i¢in veri zarflama

analizi kullanilmistir.

Biiyilik capl, girdi/¢ikt1 ve KB sayis1 ¢ok fazla olan, veri setlerini ¢6zmek model LP
olsa bile olduk¢a zaman alicidir. Bunun temel sebebi her bir KB ig¢in bir LP
¢oziilmesinin gerekmesidir. Ornegin 20 girdi/¢ikt1 ve 100,000 KB’nin oldugu bir modeli
¢ozmek yaklasik olarak 6-7 saat stirmektedir [11]. Dula [12] biiyiik data setlerinin
Olclim siiresi performansini inceleyen bir ¢calisma yapmistir. Bu ¢alismada biiytlik ¢caplh
VZA modelleri igin sentetik veri setleri olusturulmus ve standart veri zarflama analizi
modeli cesitli solver ozellikleri ile bu veri seti lizerinde kapsamli bir sekilde analiz

edilmistir. Bu siirelere bakildiginda hizlandiric1 algoritmalara ihtiyacin oldugu



goriilmektedir. Literatiirde biiyiik capli veri setleri lizerine yapilmis VZA uygulamalari

oldukca yenidir.

Korhonen ve Siitari [13] etkin KB’lerinin belirlenmesinde islem yiikiinii azaltmak i¢in
bir pargalama algoritmasi Onermislerdir. Farkli kombinasyonlarda girdi ve ¢ikti
kriterlerinden olusan daha kiiciik capli alt-problemler olusturmuslardir. Alt
problemlerden elde edilen etkin KB’ler ana problem icin de etkindir. Bu KB’leri bir
kiimeye eklemislerdir. Ayrica ana problemde etkin olma potansiyeline sahip KB’leri de
dahil ederek daha kiiciik bir model olusturmuslardir. Ana modele ait sonuca daha

kiigiik modeller ¢ozerek daha hizli ve kolay bir sekilde ulasmislardir.

Chen ve Cho [14] biyiik ¢apli VZA modellerini daha hizli ¢6zebilmek igin bir
hizlandirma mekanizmasi1 gelistirmislerdir. Buna gore referans olarak sectikleri bir
KB’nin a komsulugundaki KB’leri bulmuslar ve bu alt kiimenin etkinlerini BCC modeli
[15] ¢Ozerek belirlemislerdir. Daha sonra bu etkinlerin biitiin kiime i¢inde etkin olup

olmadigimi Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullarini kontrol ederek belirlemislerdir.

Dula [11] VZA temelli iki asamal1 bir model gelistirmis ve bu modelin ilk asamasinda
uc¢ noktalardaki KB’leri ihtiva eden bir zarf olusturmustur. Tiim KB’lerini etkinler ya da
etkin olmayanlar seklinde tasnif ettikten sonra etkin olmayanlarin etkinligini bu zarfi

kullanarak hesaplamstir.

Fukuyama and Sekitani [16] calismalarinda KB’lerini farkli kombinasyonlarda
kullanarak konveks yiizler elde etmek suretiyle etkinlik ¢izgisini parcalamislar ve
gelistirdikleri modeli ¢esitli gergek hayat problemlerine ait veri setleriyle calistirarak

literatiire katkisin1 gostermislerdir.

Dikey boyutta pargalama adina da Pendharkar ve Troutt [17] iki gruplu bir siniflandirma
problemi i¢in u¢ degerlere sahip Ornekleri elimine ederek veri setini dikey olarak
azaltacak bir yontem Onermislerdir. Iki asamadan olusan modelin ilk asamasinda ug
degerlere sahip olan 6rnekler gruplandirilmis ve ortiisen drnekler belirlenmistir. ikinci
asamada Ortlisen Orneklerin siniflarin1 belirlemek iizere yanlis siniflandirma maliyetinin
minimizasyonunu amaglayan bir model ¢oziilmiistiir. Dikey boyut azaltma problemi
olarak adlandirilan bu problemin ¢6ziimiinde veri zarflama analizi metodu

kullanilmustir.



2. BOLUM
PROBLEM TANIMI

2.1 VZA Modelleri

Bu boliimde VZA modeli gézden gegirilmis, teorik alt yapist incelenmistir. 1 girdi ve 1
ciktist olan problemler i¢in genel olarak % orani olarak bilinen verimlik hesabini
yapmak kolaydir. Fakat daha fazla kriter varsa girdi ve ciktilarin kriter agirliklar

dikkate alinarak yeniden tanimlanmasi gereklidir. Literatiirde CCR olarak bilinen model

asagida verilmistir.

Primal Model:

Notasyon:

1: ¢ikt1 faktorii indisi i=1,2,....p
j: girdi faktori indisi 7=1,2,....m
k: KB indisi k=1,2,...n

o: Degerlendirilen KB indisi

m: girdi faktorii sayisi

p: ¢ikt1 faktorii sayisi

u;: J. girdi faktort agirhig:

v;: 1. ¢ikt1 faktori agirlig

Xj: k. KB’nin j. girdi faktorii degeri
Vik: k. KB’nin i. ¢ikt1 faktorii degeri

Amac¢ Fonksiyonu:



D
Zi=1 vi*yi,O

PCCR: Max. z, =
0 0 XjL1uj*xj0

Kisitlar:
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Y1 Vi*Vik
m

o UjXjk

<=1.0 vk 1)

u;, v; =0 Vi, Vj (2)

Sanal Cikt1

—— oranini maksimize etmektedir.
Sanal Girdi

Amag fonksiyonu, basit verimlilik hesab1 olan

Burada agirliklandirilmis girdi ve ¢ikti sanal olarak ifade edilmistir. (1) numarali kisit

ise tiim KB’ler i¢in etkinlik skoru 1.0’den biiyiik olmayacak sekilde M oranint
Sanal Girdi

sinirlamaktadir. (2) numarali kisit ise pozitif agirlik kisitidir. Primal model bu haliyle
dogrusal degildir ancak kolayca dogrusallastirilabilir. Bunun i¢in amag¢ fonksiyonunu
paydast 1 olacak sekilde kisitlara eklenir ve de (1) numarali kisit icler dislar ¢arpimi

yapilarak yeniden diizenlenir. Dogrusal model su sekildedir:
Amac¢ Fonksiyonu:

CCR., _yP
Py™T i Max. zg = X, Vi * Vi

Kisitlar:

=1y * xj0=1.0 3)

Y vixye— X upxx, <0 vk (4)
v,u; =0 Vi, Vj )

a. Dual Model:

P, modelinin dualini aldigimizda degerlendirilmekte olan KB, ’in referans kiimesi
bilgisine ulagabiliriz. Dolayistyla A ; KBy in referans aldigi KBy ’y1 referans alma
oranin1  verir. Eger iretim miimkiiniyet kiimesindeki elemanlarin pozitif

kombinasyonundan KB,’1 domine edecek bir yansima noktasi olusturulabilirse, KB, 1n



etkin olmadig1 anlasilir. Bu yansima noktasi ancak ve ancak kendisine esit olursa KB,
etkindir. Bu yansima noktas1 KB, in minimum degisiklik ile etkin olabilecegi noktadir.
Baska bir deyisle pozitif A degerine sahip olan her KB BCC-etkin olarak adlandirilir.
Not edilmelidir ki bu noktadan sonra “etkin” ifadesi ile “BCC-etkinligi” isaret

edilmektedir.

Amac¢ Fonksiyonu:

DSER: Min. 6,

Kisitlar:

2k=1k * Vik = Yo vi (6)
B * Xjo — Xi=1Ak * Xjx = 0 vj (7
A =0 vk (8)
0, free 9)

Dual modelin amag fonksiyonu, 8,’1 en kiiciiklemektir. Eger KB, 1n en az bir girdi ya
da ¢iktis1 yansima noktasinin o girdi ya da ¢iktisina esitse 8, = 1 olur. (6) numaral kisit
yansima noktasinin ¢iktilarinin KB, ¢iktilarindan biliylik esit olmasini saglar. (7)
numaralt kisit ise 8, 1n biitiin girdi oranlarindan biiyliik olmasini saglar. (8) numarali
kisit pozitif olma sartidir. Bu modelde 6, etkinlik skorunu (6) numarali kisit altinda
yansima noktasimin girdilerinin KB girdilerine olan oranmin en biiyiigi belirler. Bu

sebeple girdi-temelli model olarak adlandirilir.

Literatiirde c¢esitli VZA modelleri mevcuttur. BCC model [1] en popiiler olan
modellerden birisidir. Bu ¢alisma boyunca girdi temelli BCC modeli kullanilmistir.
CCR modelinin kisitlarina Y;_; A, = 1 kisit1 eklenirse model BCC modeline
dontistiirilmiis olur. (9) nolu kisita u, degiskeni atanirsa BCC modelinin duali su

sekilde olur.
Amac¢ Fonksiyonu:

PEC: Max. hy = Z?:lvi *YViot+ B



Kisitlar:

Yz Uj * xj0 =10 (10)

Y vi*yik— X uprxj +B <0 vk (11)
v, u; =0 Vi, Vj (12)

B free (13)

2.2 Teorik Altyap
VZA’da en 6nemli husus girdi ve ¢iktilar boyutunda biitiin KB’leri kapsayacak bir
zarfin olusturulmasidir. Olusturulan zarf konveks olmalidir. (Xy, yx) k. KB’nin girdi ve

¢ikt1 vektorleri olsun. Konveks zarf su P kiimesinden olusur [18]:

P={(,»|x = XR_1 Xy, ¥ < Yhca Vo Xkerde =1, A, 44,..,4, 20}

Bu kiime iiretim miimkiiniyet kiimesi olarak da bilinir. Girdi ve ¢iktilarin ayn1 yonde

degerlendirilmesi i¢in Q kiimesi tanimlanmistir:

Q={(-xy) €ER]P|—x < — TR Xy, Y<Iproi MVi, Tperi i =
1, AuAp, il > 03

Calismada kullanacagimiz algoritmalar problemi m + p boyutundan daha kiiciik
boyutlara parcalayarak analiz etmektedir. Boyutu daha kii¢iik olan bu problemler alt-
problem olarak adlandirilmaktadir. Bu alt-problemler igin Q kiimesi su sekilde

tanimlanmur:

n n n
Q= {(-%,y) ERT+5|171+1_9<T”+P,—7 < - Zlkfk )y = Zlkyk' Z’lk
k=1 =1 =1
= 1,).1,}.1, )An > O}

Onerme 1: Eger (—x*,y") € Q noktasi (—x',y') € Q noktasina tam baskinsa;

(—x**,y**) € Q noktas1 (—x"’,¥"") € Q noktasina tam baskindir.



10

ispat:
(—x,y)eQve(—=x",y")€eQ| 3ij —x=-x",y =y
(—xy)€eQve(—x",y")€Q| 3i,j —x =—x", y; =y olsun

(=x*,¥") € Q noktasinin (—x',y') € Q noktasina tam baskin oldugu varsayildiginda

—x* > —x'vey" > y'olur, dolayisiyla —x™ > —x"" ve y*™* > y" olur.

Teorem 1:

Eger (—x',y') € Q noktas1 Q ’da etkin olmayan bir nokta ise, tim (—x",y") € Q

noktalar1 da Q ’da etkin olmayan noktalardir.

Ispat:

Bknz. Onerme 1.

Teorem 2:

Eger (—x",y") € Q noktas1 Q’da etkinse (—x',y') € Q noktas: da Q’da etkindir.
Ispat:

(=x',y") € Q noktasi etkin olmayan bir nokta olsun. O halde 6nerme 1’de verildigi
gibi bir (—x*,¥*) € Q noktas1 olmahdir. Ama bu (—x",y") € Q noktasmin etkin

oldugu varsayimiyla celisir.

Teorem 3:

(—=x',¥') € Q noktas: etkinse (—x",y"") € Q noktas1 etkin yada etkin olmayan bir

nokta olabilir.
Ispat:

Durum a: Eger (—x’,y") € Q noktas: etkinse etkin olmayan bir (—x’’,y"") € Q noktasi
olabilir.
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(=x',y") € Q ve (—x*,y*) € Q noktalar1 birbirlerini domine etmeyen noktalar olsun.

Ama (—x**,y**) € Q noktas1 (—x",y"") € Q noktasina tam baskin olabilir.

Durum b: Benzer bir sekilde, (—x',y') € Q ve (—x*,y*) € Q noktalar1 birbirlerini
domine etmeyen noktalar olsun. Ama (—x**, y**) € Q noktas1 (—x",y"") € Q noktasina

baskin olmayabilir.

Teorem 4:

Eger (—x",y"") € Q noktas1 Q’da etkin olmayan bir nokta ise (—x',y’) € Q noktasi

Q’da etkin bir nokta ya da etkin olmayan bir nokta olabilir.
Ispat:

Durum a: Eger (—x",y"") € Q noktas1 Q’da etkin olmayan bir nokta ise (—x',y') € Q

noktas1 Q’da etkin olmayan bir nokta olabilir.

(—x**,y™) € Q noktasi, (—x",y") € Q noktasina Q ’da tam baskin olan bir nokta
olsun. O halde (—x*,y*) € Q noktas1 (—x',y") € Q noktasina Q ’da baskin bir nokta

olabilir.

Durum b: Eger (—x",y"") € Q noktas1 Q’da etkin olmayan bir nokta ise (—x',y’) € Q

noktas1 Q’da etkin bir nokta olabilir.

Benzer sekilde, (—x**,y**) € Q noktasi, (—x",y"") € Q noktasma Q ’da tam baskin
olan bir nokta olsun. O halde (—x*,y*) € Q noktas1 (—x’,y') € Q noktasina Q ’da

baskin olmayan bir nokta olabilir.
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2.3 Temel Alinan Algoritmalar

2.3.1 Parcalama Algoritmasi

Korhonen ve Siitari [13] boyut olarak m + p’den daha kiiciik q tane alt problem
olusturarak ve bu alt problemleri ¢ozerek etkin ¢ozlimler kiimesini bulmuslardir ve
bliyiik veri setlerinde denemeler yapmislardir. Bu sekilde bir pargalamanin klasik VZA
modeli ile karsilastirildiginda daha etkin ¢alistigin1 gostermislerdir. Bu amacla girdi ve

ciktilardan farkli se¢imler yaparak q tane alt problem olusturmuslardir.

SP; t. alt problemi tanimlamaktadir. K, tiim KB’leri igeren kiime; KE, potansiyel etkin
KB’lerden bazilarini i¢eren kiime; KE;, i. alt problemin etkin KB’lerini i¢eren kiime; E,
tiim etkin KB’leri igeren kiime ve KSuper, tim potansiyel etkin KB’leri iceren kiimeler

olsun. Yani E € KSuper ve KE; € KE < KSuper ‘dir.

Buna gore her bir alt problemi ¢ozmiisler ve alt problemden elde ettikleri etkin KB’leri
KE kiimesine eklemislerdir. Daha sonra potansiyel etkin KB’leri tespit etmek icin
N — KE kiimesinin tiim elemanlar1 ic¢in kisitlar1 KE kiimesinin elemanlarindan olusan
lexicographic BCC modelini ¢ézmiisler ve potansiyel etkin KB’leri KSuper kiimesine
eklemislerdir. Son adimda KSuper kiimesini ¢ozerek etkin KB’leri E kiimesine
eklemislerdir. Sonug¢ olarak tiim etkinleri ihtiva eden E kiimesini elde etmislerdir.
Algoritma su sekildedir:

Adim 0: Problemi Parcalama.

KE = @, KSuper = 0, E=0

Pargalama Algoritmas: kullanilarak q adet boyutsal olarak par¢alanmis alt problemin
elde edilmesi

Adim 1: Alt problemlerin ¢oziimii.
Fori=1:q
KE; < Solve alt problem SP;
KE <« KE UKE;
END

Adim 2: N — KE kiimesinden KE kiimesinin elemanlarina ait kisitlar kullanilarak
potansiyel etkin KB’lerin bulunup KSuper kiimesine eklenmesi.
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Ayrica, KSuper kiimesi asagidaki gibi genisletilir:
KSuper < KSuper UKE
Adim 3: KSuper kiimesindeki etkin KB lerin bulunmasi ve E kiimesine eklenmesi.

Return E.

2.3.2 BuildHull Algoritmasi
Dula [11], gelistirdigi algoritmayla VZA modelini iki asamadan olusan yeni bir

yaklagimla ¢ozmiistliir. Bunun i¢in ilk olarak u¢ noktalar1 secerek bir zarf olusturmus
ardindan zarf disinda kalan tim KB’ler i¢in LP ¢6zerek zarfi her bir adimda
giincellemis ve sonugta etkin KB’lerin olusturdugu bir zarf elde etmistir. Algoritma su

sekildedir:

Adim 0: K kiimesinden bir adet u¢ KB’nin bulunmasi.
Adim 1:

WhileK # @

Selecta DMU,, and (hj, B*,v*) « solve PP¢¢

If amag degeri h;, > 0, zarf genisletilebilir. O halde optimum sonug kullanilarak en

biiyiik genisletme yapilir

k™ = argmaxyy e1<{2?=1 Vi Yik + ﬁ*}
K< K\k*;, E «<FE UK

Else DMU,, ise zarf iyilestirilmez.

K < K\k

END

Adim 2: K — E kiimesinin elemanlarinin etkinlik skoru E kiimesinin elemanlarina ait

kisitlar kullanilarak hesaplanir.



3. BOLUM
ONERILEN MODEL

Bu c¢alismada onerilen model Korhonen ve Siitari’nin [13] ¢alismasi baz alinarak
tyilestirilmistir. Dolayisiyla dikey boyutta parcalama yani girdi ve c¢iktilardan alt
kiimeler olusturarak orijinal biiylik modeli parcalama temelli bir yaklagimdir. Problemin
bu sekilde alt kiimelere ayrilarak degerlendirilmesi problemi kolaylastiracaktir. Ancak
sadece alt problemleri ¢ozerek biitiin etkin KB’leri bulmak miimkiin olmayabilir. Alt
problemlerin ¢oziimiinden elde edilen etkin KB’ler daha sonraki asamalarda VZA
modeline girdi olarak verilir. Boylece VZA modelinin ¢6ziim siiresi diisiiriilebilir. Bu
calismada onerilen model 3 asamadan olusmaktadir. ilk adimda 1 girdi ve 1 ¢iktis1 olan
problemler ¢oziilerek KE kiimesi olusturulmustur. Ikinci adimda bazi potansiyel etkin
KB’ler KE kiimesine eklenerek KE kiimesi genisletilmistir. Bu amagla KE kiimesi
disinda kalan KB’ler i¢in LP ¢oziilmiistiir. Son adimda ise tlim potansiyel etkin KB’leri
barindiran KSuper kiimesinden etkin olan KB’ler belirlenmistir. Ikinci ve iigiincii
adimlarda ¢oziilen LP’lerin sonuglar1 etkin olmayan KB’lerin etkinlik skorlarinin

tahmini i¢in kullanilmistir.
I. Asama: 1girdi — / ¢ikti kombinasyonlarindan ilk etkin kiimenin olugturulmasi

m tane girdi ve p tane ¢iktis1 olan bir kiimeden 1 girdi (j') — 1 ¢ikt1 (i") ihtiva eden
m x p tane alt kiime olusturulur. Bu asamada her KB’nin 1 girdi — 1 ¢iktt modelinde
etkin olup olmadigi arastirilir ve bu islem her KB i¢in m x p kere tekrar edilmelidir.
Yani bu islem i¢in toplamda m x p x n tane 3 kisitli ve n+1 degiskenli LP ¢6ziilmesi

gerekir. Ancak problem 2 boyutlu oldugu icin LP c¢ozmeye gerek kalmadan
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asagidaki prosediir uygulanarak alt problemlerin etkin kiimesi tam olarak bulunabilir.
Bunun ig¢in 6nce en kiigiik girdi degerine sahip olan nokta temel alinarak tiim noktalara
olan e8im hesaplanir. Eger en kiiciik girdi degerine sahip birden fazla nokta varsa
bunlarin arasindan c¢ikti degeri en biiyiikk olan nokta secilir. En biiyiik pozitif egime
sahip olan nokta etkin noktadir ve etkin kiimesine dahil edilir (bkz. Teorem 5). Bir
sonraki etkin noktay:r bulmak i¢in bu nokta temel alinir. Eger maksimum egime sahip
birden fazla nokta varsa hepsi etkindir ve etkin kiimesine dahil edilir. Yeni temel nokta
da bunlardan girdisi en biiyiilk olan olarak atanir. Ciktidan dolay1 zayif etkin olan

noktalarin egiminin 0 olduguna dikkat edilmelidir.

Algoritma 1: 2 boyutlu m X p adet alt problemdeki etkin KB’lerin bulunmasi.

Prosediir FindInitEff(X)

1: E=0, KE=0
2: For j=1:m
3: For i=1:p
4: Set (X} baser Vibase) = lexminy, . {x; ., =¥}
Loop
5: Find k' = argmakaex,x,-,k>x,-,base{mbase,k} | Tiim egimleri

hesapla mpgse
6: If M paser’ <0 OF X pase = Maxy, {x;,} !'Her alt problem

icin algoritmanin durma sarti

7 Then break;

8: Else (xj,base'yi,base) = (X" Yix') ‘Sonraki etkin KB'yi
temel KB olarak tanimla

9: KE = KE U DMU,

10: E=EU DMU,

11: END

12: END

13: END

14: Return E and KE;

Algoritma 1’in zorluk derecesi (complexity) O(m x p x n?)’dir.
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Onerme 2:

1 girdi kriteri ve 1 ¢ikt1 kriterinden olusan bir alt problemde bir KB etkin olmayan bir
KB ise temel noktadan bu etkin olmayan KB’ye cizilen dogrunun egiminden daha
bliyiik egime sahip olan ve temel noktadan baska bir noktaya ¢izilebilen bir baska dogru

vardir.
Ispat:

Bir (x.,y.) noktasi etkin olmayan bir noktaysa etkinlik ¢izgisi tizerinde x, <

X. ve y. > Yy, olan bir yanimsa noktasi (x;, y;) vardir.

Y
3,5
b
3 —&
25
¢
2 %
15 et ‘o
a .
1 e
0,5
0 . X
0 05 1 15 2 25 3 35

Sekil 2: KB’lerin temel alinan nokta ile olusturduklari dogrunun egimleri.

a temel nokta, b etkin bir nokta ve ¢ etkin olmayan bir nokta olacak sekilde a,b,c

noktalariin oldugunu varsayalim. 4 € [0,1] olmak iizere;

il = 2bil+ a-af]

Bu durumda temel olan a noktasindan b noktasina ¢izilecek dogrunun egimi:

Myp = 3;”_)/ 2 olacaktir ve temel olan a noktasindan ¢’ noktasina ¢izilecek dogrunun
b~ *a

egimi ise:

m. = 2% _ Aat A-Dyp=Ya _ Yb~Ya

ac Yo —Xq Axg+ (1-V)xp— xq Xp—Xq

Yani my.r = myy,
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Daha onceden x; < x.vey. > y. oldugu belirtilmisti bu sebeple m,.r > mg,

dolayistyla ¢ noktasi etkin olmayan bir noktadir.

Teorem 5: Procedure 1, 1 girdi — 1 ¢iktt modelinde tiim etkin KB’leri bulur.

Ispat: Etkin KB’lerin girdi kriterine gore kiigiikten bilylige siralandigin1 varsayalim.

TS X[E)

En kiigiik girdi degerine sahip olan nokta x[;; noktasidir. Bu sebeple xj;; noktasi

etkindir. Simdi Onerme 1’e gore x1] noktast temel nokta segildiginde bu noktadan x

noktasina ¢izilen dogru en biiyiikk egime sahip olan dogru olacaktir. Aksi durumda zarfin

konveks olma 6zelligi ihmal edilmis olur. Béylece x5 noktasi siradaki temel nokta

olacaktir. Bu sekilde sonuncu xz; noktasina ulagilabilir. Bu noktadan sonra tim

egimler < 0 olacaktir. Dolayisiyla etkin KB’lerin egimleri arasinda asagidaki gibi bir

iligki vardir:

Mmq[2] =

= M{|g|-1][E]
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Sekil 3: Asama 1’in siireci.
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I1. Asama: Potansiyel etkin KB lerin belirlenmesi.

I. Asamadan elde edilen KE kiimesi bu asamanin girdisidir. Bu asamada biitiin
potansiyel etkin olan KB’ler bulunacaktir. Eger bir KB KE kiimesinden bir KB’yi
referans aliyorsa o KB’nin etkin olmadig1 kesindir. Ancak KE su asamada biitiin etkin
KB’leri ihtiva etmedigi i¢in KE’den referans almayan bir KB’ nin etkin oldugu kesin
degildir. Ancak potansiyel etkindir. Not edilmelidir ki bu agsamanin sonunda biitiin etkin
KB’lerin, KSuper kiimesine katildigima emin oluruz. Bu asamada (V KB, € KFE) i¢in
coziilecek LP asagidaki gibidir:

Amac¢ Fonksiyonu:

D(KE),: Min. 6, (V KB, & KE)

Kisitlar:

0o *Xjo— Xvkeke Ak *Xjx <0 vj (14)
DvkekE Ak * Yik = Yo Vi (15)
dvkeke e =1 (16)
A =0 Vk € KE a7

Bu asamada D (KE), modeli her o € KE igin ¢6ziilmelidir. Kisitlar dual modelin
kisitlaridir ancak V k € KE igin yazilmistir ve orijinal modelden degisken sayisi
acisindan daha kiictiktiir. Model ¢iktilart su sekilde yorumlanir. Eger bir KBy € KE i¢in
0y = 1.0 ve A5 = 1 ise KB, , KE kiimesinden baska bir KB’yi referans almamistir ve
potansiyel etkindir. Boylece KB , KSuper kiimesine eklenir. Sonug olarak tiim etkin

KB’leri ihtiva eden ve K kiimesine gore daha kii¢iik bir kiime elde edilecektir.

KE kiimesi ne kadar kiiclikse KSuper kiimesi o kadar biiyiik olacaktir. II. Asamanin
¢Ozlim siiresi ile III. Asamanin ¢oziim siiresi arasinda bir ¢eliski (tradeoff) vardir.
Deneyimlerimize gore KE kiimesine sadece I. Asamadan gelen etkin KB’lerin

eklenmesi yetersiz kalmistir. Bu kiimenin potansiyel etkinler ile desteklenmesi



performans iyilesmesine sebep olmustur. Bu amagla KE kiimesi

kullanilarak genisletilmistir.
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Algoritma 2

| KSuper|
2000

8500 -
8000
7500 A
7000

6500 -

a000

05by25000at2s

a 500 1000

1500

2000

| KE|

Sekil 4: KSuper ve KE kiimelerinin biiyiikliikleri arasindaki ¢eliski(tradeoff).

KE kiimesinin potansiyel etkin KB’lerle desteklenmesi i¢in Algoritma 2’de kullanilmak

lizere bir Ideal KB belirlenir. Ideal KB girdi kriterlerine gre her bir kriterde en diisiik

degere; cikti kriterlerine gore ise her bir kriterde en biiyiik degere sahip olan bir KB’dir.

Burada etkinlik ¢izgisi tek bir noktadan (Ideal KB’den) olusmaktadir ve her KB Ideal

KB’yi referans almaktadir. Tiim KB’lerin Ideal KB’ye olan uzakliklarina gore bir goreli

etkinlik skoru hesaplanmustir. Yiiksek skora sahip KB’ler Ideal KB’ye daha yakin

olanlar ve potansiyel etkin KB’lerdir. Bu KB’lerle KE kiimesini genisletmek uygun bir

yaklasim olacaktir. Bu asamada olusturulan Idela KB’ye gore etkinlik skorlart

D(ideal), LP’si ¢oziilerek hesaplanir:

Amac Fonksiyonu:

D(ideal),: Min. 9,

Kisitlar:

B0x;0 — Aidearjideat = Sh=1 kX =0

n
AideatYiideal T 2k=1 Yik = YVio

Vo &€ KE

Vi

Vi

(19)

(18)
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Aidear + Xk=1Ak = 1 (20)

Ay Aoy ey Ay Migear = 0 (21)

Xjideal

Teorem 6: D(Ideal), modelinin optimum amag degeri maxj{——— o } a egittir.

Ispat: (18) numarali kisit setini yeniden diizenlersek 8, > 1, + Al Zia -+ Ay 2= Dz gy
Xj,0

A 22 "+ igeat Ziddeal Vj=12,..,m elde ederiz. Buradan en kiiciik katsay1
],O

% olacagi i¢in daima A;z.q; = 1’dir. Dolayisiyla 8, > @ Vjolacaktir. (19) ve
J,0 j,0

(20) kisit setleri her zaman saglanir. Amacimiz 8, ’y1 minimize etmek oldugu igin
A Xjideal

B, = max]{ L2 ea} dr.

xjo

Teorem 7: 8,, 6; icin bir alt sinir (lower bound) olugturur.

BCC le x]2 Xjn
DE SR T il e

modelinde optimum amag degeri 6, = max;{4, + /11 o .
J,0 J,0

Herhangi uygun A vektorii igin her zaman 6%, 8,’dan biiyiik olacaktir.

Algoritma 2: Enlarge the KE set.

Prosediir FindSomePotential Eff (K, KE, ne)

Compute DMU; 4001

Xj ideal = Ming{x; s} vji=12,..,m

W R

Yjideal = Maxp{y; i} Vi=12,..,p

B

Compute 8, = maX]{M} vk ¢ KE
Xjk
For g=1: ne
k' = argmaneKE{gk}
KE = KE U DMU,,/

END
Return KE.

© @ N o2 w
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Bu asamanin sonunda K kiimesine gore cok daha kii¢iik olan ve tiim etkin KB’leri

ihtiva eden bir KSuper kiimesi olulturulmustur.
I1I. Asama: KSuper kiimesinin etkin KB lerinin bulunmasi

KSuper kiimesinde tiim etkin KB’ler mevcuttur ancak bunun yani sira etkin olmayan
KB’lerde KSuper kiimesine eklenmis olabilir. Etkin olmayan KB’leri ayiklamak i¢in

bu asamada klasik VZA modeli ¢oziiliir:

Amac¢ Fonksiyonu:

D(VZA),y: Min. 6, VKB, € KSuper

Kisitlar:

00 * Xj o — Xvk e ksuper Ak * Xjx = 0 Vj (22)
Yvk € ksuper Ak * Yik = Yo Vi (23)
A >=0 Vk € KSuper (24)
0 free

Algoritma 3: Etkin KB’lerin kiimesinin bulunmasi, E

Prosediir FindE (KSuper)

For k € KSuper
(6r, Ax) < Solve D(KSuper)y
If 6, =10ved, =1
Then
E = E UDMU,
END.
Return £

Bu noktada tiim etkin KB’ler bulunmustur. Bu asamada k € KSuper icin hesaplanan

etkinlik skorlar1 biitlin etkin KB’ler kisit setinde oldugu icin dogrudur. Ancak k €
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KSuper olanlar i¢in zaten II. adimda bulunan skorlar tahmini olarak kullanilabilir. II.
adimda KF kiimesi biitiin etkinleri igermeyebileceginden dolay1 bulunan skorlar dogru

diyemeyiz ama yaklagiktir. Algoritmanin tamami su sekildedir:

Algoritma 4: Ana Algoritma

Prosediir ExtendedDecompAlg (K, X,Y, ne)

1: E= 0, KE=0, KSuper = @

2: E,KE < FindInitE (K) 1Asama |
3: KE < FindSomePotentialEff (K, KE, ne) 1Asama |l
4: For k=1:n

5: Ifk ¢ KE

6: Then

7 (6k, Ay) < solve D(KE)y

8: Ifo,=10ve, =1

9: Then

10: Ksuper = Ksuper U DMU,

11: END.

12:  E < FindE (KSuper) 1Asama Il
13:  For k € K/ KSuper, Return 6.

14: Return E.

Bu caligmada 6nerdigimiz algoritma etkin olmayan KB’lerin etkinlik skorlarini ayrica
LP ¢o6zmeden tahmin etmektedir. Dula’nin [11] ¢alismasiin ikinci adimi bu amagcla
yazilmis oldugundan bizim ¢alismanuz farklilik arz eder. Aslinda D (Ideal),, D(KE),
ve D (KSuper), modellerinin ¢dziimleri baz1 KB’lerin etkinlik skorlar1 hakkinda bilgi
verir. Ornegin D (Ideal), modelinin ¢dziimii o asamada her KB, € KE icin etkinlik
skornunun tahminini verir. Ardindan bu tahmin degerlerinin giincellenerek daha iyi
tahminler yapilabilmesi i¢in her KB, € KE icin D(KE), modelinin sonuglarinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Dikkat edilmesi gereken husu, her KBy, € K — KSuper igin

burada bulunan tahmin degerleri nihai tahmin degerleri olacaktir. Daha sonra her
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KB, € KSuper igin ¢oziilecek olan D(KSuper), modeli gergek etkinlik skorlarini

verecektir. Bu husus Sekil 5°te gdsterilmistir:

Sekil 5: Kiimelerin sematik gosterimi.

We have estimated
scores

We know the real score
of these elements



4. BOLUM
DENEYSEL CALISMA VE SONUCLARI

Bu asamada Prof. Dr. Jose DULA’dan [12] alinan veri setleri kullanilarak bir uygulama
calismasit yapilmigtir. Bulunan sonuglar literatiirdeki algoritmalarin sonuglariyla

karsilagtirilmis ve onerilen algoritmanin etkinligi gosterilmistir.

Data setinin Ozelliklerinin performansa etkisini analiz etmek i¢in veri setinde {i¢
karakteristik dikkate almmuistir. Bunlar, KB sayisi, kriter sayis1 (girdi sayist + ¢ikti

say1s1) ve etkin KB oranidir. Buna gore veri seti su sekilde degisim gostermektedir:

o Girdi-gikt1 faktorii sayilarina gore;
m+p=>5

m+p =10

m+p=15

M w0 e

m+p =20

KB sayilarma gore;
n = 25,000

n = 50,000

n = 75,000

n = 100,000

R

Etkin KB yogunluguna gore;
d=1%

d=10%

d=25%

w e

Asagidaki algoritmalar (m + p by n at d) seklinde kodlanmig 48 adet veri setiyle test
edilmistir. Bizim performans gostergelerimiz; CPU siireleri ve etkin olmayan KB’ler
icin etkinlik skorlar1 tahminlerindeki hatalardir. Her bir 6rnek icin ortalama ve

maksimum tahmin hatalar1 su sekilde hesaplanmustir:
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Ortalama hata = w (25)

Maksimum hata = maxyei{0; — Ox} (26)

05, KBy ya ait optimum etkinlik skorunu; 8y ise, 2. ve 3. adimlardan gelen tahmini

degerleri gostermektedir.

1 Klasik VZA (BCC) Algoritmasi [1].
2 Classification Algoritmasi [13].

3. BuildHull Algoritmas1 [11].
4

Onerilen Algoritma.

Kullanilan bilgisayarin islemcisinin 6zellikleri: Intel(R) Core(TM) i3 CPU 550 @
3.20GHz 3.20GHz’dir. Modeller C++ algoritmasinda kodlanmig ve ILOG CPLEX 12.1
[19] coziiciisii callable library 6zelligi kullanilarak ¢agirilmistir. VZA orijinal modeli

¢oOziiliirken su 6zellikler aktiftir:

1. No RBE: Etkin olmayan KB’ler bir sonraki asamada modelden ¢ekilmemistir.
2. Hot starts: Ileri optimizasyon 6zellikleri kullanilmistir.

3. CPXlpopt: LP optimizasyon kullanilmustir.

Tablo 1, klasik VZA algoritmasi sonuglarin1 gostermektedir. Birinci siitunda ¢6ziilen
problemin &zelligi kodlanmistir. Ornegin 1. problem m + p = 5 boyutunda, 25000
KB’nin oldugu ve de etkin KB yiizdesinin %]1 oldugu bir problemi gdstermektedir. 2.

siitunda ise Olglilen siireler verilmistir.

Tablo 1: Klasik VZA Algoritmasi Sonuglart:

Classic DEA Classic DEA

(m+p bynatd) Sire (sn.) (m+p by natd) Siire (sn.)
05by25000at01 229.9 15by25000at01 660.4
05by25000at10 471.8 15by25000at10 1078.8
05by25000at25 574.1 15by25000at25 1364.7
05by50000at01 1372.7 15by50000at01 3445.4
05by50000at10 2370.7 15by50000at10 4874.3
05by50000at25 3192.7 15by50000at25 6412
05by75000at01 3581.2 15by75000at01 7832.3
05by75000at10 6351.5 15by75000at10 11891.4

05by75000at25 8688.3 15by75000at25 14774.5



Tablo 1’in devami

Classic DEA Classic DEA

(m+p bynatd) Sire (sn.) (m+p by natd) Siire (sn.)
05by00000at25 18873.5 15by00000at25 28785.5
10by25000at01 410.3 20by25000at01 973.8
10by25000at10 718.9 20by25000at10 1693.3
10by25000at25 865.2 20by25000at25 2089.9
10by50000at01 2245.6 20by50000at01 4631
10by50000at10 3865.2 20by50000at10 7233.3
10by50000at25 4668 20by50000at25 9394.4
10by75000at01 4958.7 20by75000at01 11236.7
10by75000at10 9681.1 20by75000at10 16894
10by75000at25 11130.3 20by75000at25 22368.5
10by00000at01 9836.7 20by00000at01 20673.6
10by00000at10 17378.6 20by00000at10 31304.5
10by00000at25 22537.5 20by00000at25 38818.8
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Gortildiigii gibi klasik VZA algoritmast 11 saate varan siirelerle modelleri ¢dzmiistiir.

Sekil 6°te ¢oziim stirelerindeki degisim grafiksel olarak gosterilmistir. Burada dikkate

deger bir husus da sudur; veri setlerinde etkin KB yogunlugu arttikga ¢6ziim stiresi

artmaktadir. Kriter sayisinin ve KB sayisinin artmasi da ¢oziim siiresini iistel olarak

artirmaktadir. m + p olarak gosterilen, girdi-¢ikt1 faktorii sayilari arttikga beklendigi

gibi ¢oziim siireleri de artmaktadir.

Klasik VZA Algoritmasi

e

CPU Siireleri

N

__..--

05by25000a
05by25000a

05by25000a
05by50000a
05by50000a
05by50000a
05by75000a
05by75000a
05by75000a

05by00000a
05by00000a
05by00000a
10by25000a
10by25000a
10by25000a
10by50000a
10by50000a
10by50000a
10by75000a

15by50000a
15by50000a
15by75000a

15by75000a

15by75000a
15by00000a

15by00000a
15by00000a
20by25000a

20by25000a

20by25000a

20by50000a

20by50000a

20by50000a

20by75000a

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

20by75000a
20by75000a
20by00000a
20by00000a
20by00000a

Sekil 6: Klasik VZA algoritmasinin sonuglari.
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Tablo 2: Classification Algoritmasinin [13] farkli boyuttaki alt problemleri i¢in ¢6ziim
stirelerini  gostermektedir. q ana problemin boliindiigi alt problem sayisini
gostermektedir.

Tablo 2: Classification algoritmasinin sonuglart.

Classification  Siire Siire Siire Siire
Algoritmasi (sn.) =2 (sn.)q=3 (sn.)q=4 (sn.) q=5
05by25000at01 286.2 403 424.8 536.6
05by25000at10 339.6 482.9 531.1 719.2
05by25000at25 412 608.1 635 845.1
05by50000at01 1252.4 1647.4 1954.1 2844
05by50000at10 1509.2 2234.6 2469.1 3327
05by50000at25 2155.2 3394.5 3615 4665.1
05by75000at01 3073.3 4086.7 4695.2 6145.1
05by75000at10 3882.2 5772.7 6318.1 8595.6
05by75000at25 4955.8 8144.6 9043 11407.9
05by00000at01 5616.7 7654.2 8840.3 12509.9
05by00000at10 7368.2 11696.9 12524.4 16750.1
05by00000at25 9560.7 17030.2 16380.5 22675.3
10by25000at01 373.4 453.4 530.2 604.9
10by25000at10 473.2 508.6 589.3 675.4
10by25000at25 601.1 593.7 686.4 786.1
10by50000at01 1689.7 1871.8 2288 2683.3
10by50000at10 2373.4 2337.9 2680.5 2998.9
10by50000at25 2921.5 2842.5 3154.2 3544.2
10by75000at01 3983.1 4674.9 5583.5 6474.6
10by75000at10 5743.8 5705.8 6334.4 7493.6
10by75000at25 7233.5 7260.7 8255.3 9185.1
10by00000at01 7795.7 8843.8 10614.4 12115.9
10by00000at10 10102.8 10457.4 12341.5 14007.5
10by00000at25 13940.4 13610.3 15404.5 16777.3
15by25000at01 498.1 529.2 606.5 684
15by25000at10 599.2 565.5 601.5 693.7
15by25000at25 755.6 646.3 678.1 760.6
15by50000at01 2319.7 2370.3 2628.9 3062.2
15by50000at10 2777.9 2630.7 2777.4 3141.7
15by50000at25 3562.5 3288.3 3245.9 3586.9
15by75000at01 4952.9 5471 6482 7483.6
15by75000at10 6431.1 6468.4 6605.6 7521.7
15by75000at25 8997.5 7681.2 7642.3 8727.4
15by00000at01 9359 10385.3 11858.3 13680.1
15by00000at10 12954.3 12501.8 13028.7 15268.5
15by00000at25 16864.2 14481.5 14929.7 16814.7
20by25000at01 621.3 604.3 669.6 754.9
20by25000at10 827.8 680.6 748.9 785.2



Tablo 2’nin devami

Classification  Siire Siire Siire Siire
Algoritmast (sn.) =2 (sn.)q=3 (sn.)q=4 (sn.) q=5

20by25000at25 1143.5 849.8 856.2 881.7
20by50000at01 2723.3 2773.6 3001.7 3285.3
20by50000at10 4309.8 3259.2 3423 3525
20by50000at25 5286.6 4108.3 4112.2 4165
20by75000at01 6722.7 6438.6 7284.2 8237.8
20by75000at10 10401.2 8963.9 8888 9205.4
20by75000at25 13013.6 10261.3 9307.1 9889.7
20by00000at01 13183.8 12116.5 13308.5 14926.8
20by00000at10 17133.6 14535.6 14783.6 15985.1
20by00000at25 23243.7 19298.6 18485.4 18709.3

28

g=1, 2, 3, 4 ve 5 i¢in algoritma ayr1 ayr1 ¢0ziilmiis ve sonuglar Tabloda ve Sekil 7°da

gosterilmistir. Sekil 7°den de goriilebilecegi gibi kiiglik q degerlerinde ( 6zellikle g=1 ve

g=2 ) daha iyi sonuglar alinmistir. Ayrica diger parametrelerin etkilerinin de Klasik VZA

algoritmasina benzer oldugu gézlemlenmistir.
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Classification Algoritmasi

=2
mg=3
mg=4

Hq

il

mg=5

|
Hill

25000

20000

10000

o
o
o
n
i

(‘us) usj2ans Ndd

5000

521800000Ad0T
0112000004002
101200000400
§23800052Ad0T
0T1e0005£Ad0T
101e00052Ad02
S23800005Ad0T
0T3e00005A00C
101200005Ad0C
521200052A00T
013800052Ad0C
101200052Ad0
SZ1200000A9ST
0T1e00000A9ST
T031200000AqST
S71e000SLA9ST
011e0005£A9ST
1038000S£AqST
571e0000SAAST
07100005A9ST
T0120000SAQST
571e00052AqST
011e00052A9ST
T012000SZAQST
G21e00000Ad0T
0712000004901
T03200000A90T
§21e0005£Ad0T
01120005£A90T
101e0005£Ad0T
G2180000SAd0T
011200005A00T
T01e0000SAd0T
S21800052Ad0T
0T120005ZAd0T
101200052Ad0T
S21800000A9S0
0T3e00000A4S0
1012000004950
S21800052A9S0
013e0005£A4S0
10120005£A9S0
S21200005A9S0
0118000054450
101200005A9S0
§21200052A9S0
011e00052A450
T01800052A950

Veri Setleri

Igoritmasinin sonuglari.

Classification a

Sekil 7



Tablo 3, BuildHull algoritmasinin sonuglarini gostermektedir.

Tablo 3: BuildHull algoritmasinin sonuglari.

Sirre (sn.)
BuildHull Siire (sn.) Asama Il Toplam

Algoritmasi Asama | (DEA) Siire (sn.)
05by25000at01 2.6 3.1 5.7
05by25000at10 24.7 25.8 50.5
05by25000at25 107 65.1 172
05by50000at01 8.2 11.2 19.4
05by50000at10 88.8 121.3 210.1
05by50000at25 431.7 324.8 756.5
05by75000at01 16.2 23.9 40.1
05by75000at10 242 326.3 568.4
05by75000at25 1080 868.8 1948.8
05by00000at01 25.7 43 68.7
05by00000at10 535.1 765.6 1300.7
05by00000at25 2517.1 2364.8 4881.9
10by25000at01 2.6 3.1 5.7
10by25000at10 24.9 25.9 50.7
10by25000at25 236.2 111.5 347.7
10by50000at01 11.8 17.1 28.9
10by50000at10 246.7 207.2 453.9
10by50000at25 1126.1 502 1628.1
10by75000at01 24.1 329 57
10by75000at10 602.4 513.9 1116.3
10by75000at25 2841.7 1247.5 4089.1
10by00000at01 25.8 42.9 68.6
10by00000at10 470.1 595 1065.1
10by00000at25 2325.2 1591.5 3916.7
15by25000at01 7.3 7.8 15
15by25000at10 74 63.8 137.8
15by25000at25 421.3 139.2 560.5
15by50000at01 22.6 27.3 49.9
15by50000at10 353.2 250.5 603.7
15by50000at25 2098.2 654.7 2752.9
15by75000at01 40 54.7 94.6
15by75000at10 909.2 591.3 1500.5
15by75000at25 5140.6 1793 6933.6
15by00000at01 71.3 97.4 168.7
15by00000at10 1732.7 1163.8 2896.4
15by00000at25 10500.6 3449.2 13949.8
20by25000at01 7.3 10.9 18.1
20by25000at10 121.8 99.6 221.4
20by25000at25 686.6 234.3 920.9
20by50000at01 23.2 37.5 60.7

30



Tablo 3’Un devami

31

Sirre (sn.)

BuildHull Siire (sn.) Asama Il Toplam
Algoritmasi Asama | (DEA) Siire (sn.)
20by50000at10 536.3 410.2 946.5
20by50000at25 3229.8 1062.5 4292.3
20by75000at01 53.4 80.9 134.4
20by75000at10 1556.5 1192.9 2749.4
20by75000at25 8299.6 3055.2 11354.9
20by00000at01 86.5 140.8 227.3
20by00000at10 2854.9 1857.5 4712.5
20by00000at25 36335.1 5502.3 41837.3

Iki asamadan olusan BuildHull Algorithm’da genel olarak asamalarin siireleri birbirine

yakindir. Yine Tablodan goriilebilecegi gibi ¢oziim siireleri d parametresine duyarlidir.

Yogunluk arttikca ¢oziim stiresi iistel olarak artmaktadir. Grafikte en ¢ok goze garpan

kistm 20by00000at25 veri setine ait olan degerdir. Bu data setinde algoritmanin ¢6ziim

siiresi dramatik olarak artmistir. Ayrica m + p degeri arttikca Phase I ve II ¢oziim

stireleri arasindaki zaman farki ciddi bir sekilde artmaktadir.
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BuildHull Algoritmasi

M Phase |

M Phase Il

1 Total Time

45000

40000

35000

30000

25000

(*us) uspRIns Ndd

20000

15000

10000

5000

Veri Setleri

BuildHull algoritmasinin sonuglari.

Sekil 8



Tablo 4: Onerilen algoritmanin sonuglari

33

. ne=0% ne=1% ne=2% ne=3% ne=4% ne=5%
Onerilen - - - - - - —
Algoritma Siire Sire  Tahmin Hatalari Siire Siire Siire Siire
(sn.) (sn.)  Avg. max. (sn.) (sn.) (sn.) (sn.)
05by25000at01 19.3 10 2,47E-13 5E-13 10.9 13 15.6 18
05by25000at10 73.2 54 8,06E-12 2,76E-07 47.4 48 494 51.8
05by25000at25 172.1 156.2 4,84E-12 9,53E-08 146 1435 140.5 141.1
05by50000at01 83.9 42,5 6,16E-14 5E-13 49 56.7 68.1 79.6
05by50000at10 368.3 249.4 5,62E-14 5E-13 2239 222.2 227.4 2394
05by50000at25 810.7 719.8 1,98E-12 1,93E-07 688.3 669.5 666.1 656.8
05by75000at01 249.1 115.3 1,24E-13 5E-13 125.3 136.7 175.9 200.8
05by75000at10 907.8 614.1 1,56E-13 4,31E-09 559.4 564 575.9 591.3
05by75000at25 2108.1 1833.3 5,64E-12 3,33E-07 1717.5 1663.4 1642.5 1645.4
05by00000at01 517.1 201.1 1,86E-13 5E-13 253 305.5 357.4 405.2
05by00000at10 1851.5 1184.4 6,22E-13 4,53E-08 1103.6 1081.7 11129 1152.4
05by00000at25 4845.9 3800.1 2,03E-12 1,14E-07 34199 3288.2 3232 3210.2
10by25000at01 7.7 11.3 2,48E-13 5E-13 16.3 21 25.6 30.2
10by25000at10 128.1 105.5 5,49E-13 2,79E-08 100.4 95.3 94.8 98.2
10by25000at25 250.8 229.7 9,15E-13 4,91E-08 222.1 219.9 216.8 216.9
10by50000at01 22.7 38.4 2,48E-13 5E-13 57.7 79 102.7 125.1
10by50000at10 594.2 4559 3,13E-12 7,27E-08 418.5 416.6 413.5 431.8
10by50000at25 806.9 713.6 1,86E-13 5E-13 689.1 667.9 664.6 656.5
10by75000at01 42 77.8 2,49E-13 5E-13 119.6 164.5 210.9 260.6
10by75000at10 1520.4 1105.7 9,74E-13 3,74E-08 1013 991.1 992.9 1009.1
10by75000at25 3723.7 3158.9 5,99E-13 1,04E-08 2886.6 2731.7 2665.1 2632.6
10by00000at01 78.3 139.4 2,48E-13 5E-13 227.2 316.9 393.3 540.9
10by00000at10 3209 2029.1 2,26E-13  5E-13 1853.8 1764.3 1797.7 1880.6
10by00000at25 7543.5 6132 1,34E-11 9,24E-08 5820.7 55594 5440 5428.1
15by25000at01 15.4 19.3 2,47E-13 5E-13 26.2 33.7 41 48.6
15by25000at10 83.6 86.8 2,52E-13 2,52E-09 90.1 95.5 101.8 107.1
15by25000at25 243 245.8 1,72E-12 4,24E-08 245.7 245.3 248.6 257.3
15by50000at01 44 66.8 6,17E-14 5E-13 103 139 184.8 218.7
15by50000at10 338.4 340.1 1,06E-13 5,01E-09 362 379.2 401.8 433.2
15by50000at25 1098.3 1104.8 5,16E-14 4,72E-10 1117.7 1129.9 1145.6 1173.6
15by75000at01 84.1 132.2 1,24E-13 5E-13 212.7 301.1 377.9 459.7
15by75000at10 767.2 800.6 1,13E-13 5E-13 838.2 899.1 960 1018.7
15by75000at25 3286.6 3342.5 4,17E-13 1,52E-08 3183.7 3203.3 3300.9 3382.6
15by00000at01 143.4 241.6 1,86E-13 5E-13 400.3 553.4 723.3 919.7
15by00000at10 1511.3 1536.8 4,5E-13 2,81E-08 1604.1 1698.6 1829.7 1931.7
15by00000at25 6284.4 6058.5 1,21E-12 2,7E-08 6116.4 64334 6349.7 6389.3
20by25000at01 18.3 27.2 2,48E-13 5E-13 38.7 49.1 59.8 70.6
20by25000at10 134.2 136.4 1,36E-12 8,18E-08 143.8 152.9 162.1 173
20by25000at25 365.2 358.5 1,58E-12 4,52E-08 362.4 369.2 376.1 386.3
20by50000at01 53.9 93.3 2,49E-13 5E-13 140.1 192.6 248 298
20by50000at10 542.2 533.6 2,72E-13 1,14E-09 563.6 608.3 652.2 699.3



Tablo 4’in devami
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.. ne=0% ne=1% ne=2% ne=3% ne=4% ne=5%
Onerilen " m - m - -
Algoritma Siire Siire Tahmin Hatalar Siire Siire Siire Siire
(sn.) (sn.) (sn.) (sn.) (sn.) (sn.)
20by50000at25 1785.8 1767.5 3,47E-13 4,04E-09 1788.9 1831.5 1855.1 1890.3
20by75000at01 106.5 202 2,47E-13  5E-13 324.2 456.8 581.6 709.9
20by75000at10 1249.6  1282.9 2,24E-13 5E-13 1364.1 14574 1558 1682.4
20by75000at25 5020.7 4903.4 9,13E-13 2,14E-08 4999 5020.8 5149.4 5270.2
20by00000at01 180.6 339.3 2,48E-13 5E-13 584.8 820.3 1071.9 13325
20by00000at10 2509.4 2412.4 2,26E-13 5E-13 2588.8 2769.3 2995.2 3157.8
20by00000at25 9205.9 8948.5 1,09E-12 1,81E-08 9125.6 9653.9 9422.4 9847.6

Burada kiiciik ne degerleri icin daha iyi performans gdzlemlenmektedir. Ilgingtir ki
1%’lik genisletme diger durumlara gore genelde daha iyi sonuclar vermistir. Bu durum
icin (25) ve (26) numarali denklemlerde gosterildigi gibi ortalama hata ve maksimum
hata degerlerini hesapladik. Bu sonuglara gore tahmin hatalar1 oldukea diistik ¢ikmaistir.
Bu degerlerden tiim data setlerinde en biyiigi [0,1] araliginda 3.33E-07 olarak
hesaplanmistir. Sekil 9 incelendigimizde diger algoritmalarla benzer bir trend
gozlemledik. Sekil 10°da tiim algoritmalarin hesaplanma siireleri verilmistir. Bu sekle
gore CPU zamani agisindan 6nerilen algoritma tiim algoritmalardan daha iyi sonuglara
sahiptir. Eger her bir algoritmayr CPU zamani agisindan tek tek karsilagtiracak olursak,
onerilen algoritma Classification algoritmasini tiim data setlerinde en fazla 98.4%; en az
52.2% oraninda iyilestirmistir. Yine onerilen algoritmanin BuildHull algoritmasina olan
tyilestirme degerleri en yiiksek 78.6% ve en az -65.8% olarak hesaplanmistir. Buradaki
negatif deger BuildHull algoritmasinin 6nerilen algoritmadan daha iyi bir performansa

sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica K kiimesini KSuper kiimesine hangi oranda

indirgedigimizi (%) ve KSuper kiimesinin E kiimesine ne kadar yakin oldugunu
hesapladik (|Ks|5;|)er|)' Ideal durumda |KSuper| degerinin |E| degerine yakin olmasi

dolayisiyla % oraninin d degerine yakin olmasi beklenir. Tablo 2’ye gore her data

. KS
setinde X5uper!

oraninin d degerine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ayrica KSuper]

oraninin 1.0 degerine yakin olmasi beklenir. Ozellikle problemin biiyiikliigii arttikca
Onerilen algoritmanin KSuper kiimesini belirlemede daha i1yi performans gosterdigini

gozlemlenmistir.
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Sekil 9: Onerilen algoritmanin sonuglari.

Tablo 5. Onerilen algoritma icin [KSuper|/|K| ve |E|/|KSuper| sonuglar.

. . ne=1%
Veri Setleri
| Ksuper|/[K| |E|/|Ksuper]|
05by25000at01 0,04 0,27
05by25000at10 0,15 0,68
05by25000at25 0,32 0,79
05by50000at01 0,04 0,26
05by50000at10 0,15 0,68
05by50000at25 0,31 0,80
05by75000at01 0,04 0,24
05by75000at10 0,15 0,68
05by75000at25 0,31 0,80
05by00000at01 0,04 0,25
05by00000at10 0,15 0,67
05by00000at25 0,32 0,79
10by25000at01 0,02 0,58
10by25000at10 0,18 0,57
10by25000at25 0,32 0,77
10by50000at01 0,02 0,62
10by50000at10 0,17 0,58
10by50000at25 0,31 0,80
10by75000at01 0,02 0,63
10by75000at10 0,17 0,60
10by75000at25 0,32 0,78



Tablo 5’in devami

. . ne=1%
Veri Setleri
|Ksuper|/|K| |E|/|Ksuper|
10by00000at01 0,02 0,64
10by00000at10 0,17 0,60
10by00000at25 0,32 0,78
15by25000at01 0,02 0,56
15by25000at10 0,10 1,00
15by25000at25 0,25 1,00
15by50000at01 0,02 0,62
15by50000at10 0,10 1,00
15by50000at25 0,25 1,00
15by75000at01 0,02 0,63
15by75000at10 0,10 1,00
15by75000at25 0,25 1,00
15by00000at01 0,02 0,64
15by00000at10 0,10 1,00
15by00000at25 0,25 1,00
20by25000at01 0,02 0,59
20by25000at10 0,10 0,99
20by25000at25 0,25 1,00
20by50000at01 0,01 0,68
20by50000at10 0,10 1,00
20by50000at25 0,25 1,00
20by75000at01 0,01 0,69
20by75000at10 0,10 1,00
20by75000at25 0,25 1,00
20by00000at01 0,01 0,70
20by00000at10 0,10 1,00
20by00000at25 0,25 1,00

Tablo 6: Tiim Algoritmalarin sonuglari

Klasik Classification Onerilen
VZA BuildHull Algoritmasi Algoritma
Veri Setleri (sn.)  Algoritmasi (sn.) (q=3) (sn.) (%1) (sn.)
05by25000at01 229.9 5.7* 403 10
05by25000at10 471.8 50.5%* 482.9 54
05by25000at25 574.1 172 608.1 156.2*
05by50000at01 1372.7 19.4* 1647.4 42.5%
05by50000at10 2370.7 210.1* 2234.6 249.4
05by50000at25 3192.7 756.5 3394.5 719.8*
05by75000at01 3581.2 40.1* 4086.7 115.3
05by75000at10 6351.5 568.4* 5772.7 614.1
05by75000at25 8688.3 1948.8 8144.6 1833.3*
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Tablo 6’nin devami

Klasik Classification Onerilen
VZA BuildHull Algoritmasi Algoritma
Veri Setleri (sn.) Algoritmasi (sn.) (q=3) (sn.) (%1) (sn.)
05by00000at25 18873.5 4881.9 17030.2 3800.1*
10by25000at01 410.3 5.7* 453.4 11.3
10by25000at10 718.9 50.7* 508.6 105.5
10by25000at25 865.2 347.7 593.7 229.7*
10by50000at01 2245.6 28.9* 1871.8 38.4
10by50000at10 3865.2 453.9* 2337.9 455.9
10by50000at25 4668 1628.1 28425 713.6*
10by75000at01 4958.7 57* 4674.9 77.8
10by75000at10 9681.1 1116.3 5705.8 1105.7*
10by75000at25 11130.3 4089.1 7260.7 3158.9*
10by00000at01 9836.7 68.6* 8843.8 139.4
10by00000at10 17378.6 1065.1* 10457.4 2029.1
10by00000at25 22537.5 3916.7* 13610.3 6132
15by25000at01 660.4 15* 529.2 19.3
15by25000at10 1078.8 137.8 565.5 86.8*
15by25000at25 1364.7 560.5 646.3 245.8*
15by50000at01 3445.4 49.9* 2370.3 66.8
15by50000at10 4874.3 603.7 2630.7 340.1*
15by50000at25 6412 2752.9 3288.3 1104.8%*
15by75000at01 7832.3 94.6* 5471 132.2
15by75000at10 11891.4 1500.5 6468.4 800.6*
15by75000at25 14774.5 6933.6 7681.2 3342.5%*
15by00000at01 16251 168.7* 10385.3 241.6
15by00000at10 21295.7 2896.4 12501.8 1536.8*
15by00000at25 28785.5 13949.8 14481.5 6058.5*
20by25000at01 973.8 18.1%* 604.3 27.2
20by25000at10 1693.3 221.4 680.6 136.4*
20by25000at25 2089.9 920.9 849.8 358.5*
20by50000at01 4631 60.7* 2773.6 933
20by50000at10 7233.3 946.5 3259.2 533.6*
20by50000at25 9394.4 4292.3 4108.3 1767.5%
20by75000at01 11236.7 134.4* 6438.6 202
20by75000at10 16894 2749.4 8963.9 1282.9*
20by75000at25 22368.5 11354.9 10261.3 4903.4*
20by00000at01 20673.6 227.3%* 12116.5 339.3
20by00000at10 31304.5 4712.5 14535.6 2412.4*
20by00000at25 38818.8 41837.3 19298.6 8948.5*

* Belirtilen veri seti i¢in en iyi performansi gosteren algoritma.

Tablo 6°da tiim algoritmalarin sonuglart ayni anda gosterilmistir.



Tablo 7: Onerilen algoritmanin Classification algoritmasina gore iyilestirme yiizdesi

iyilestirmeler (%)

iyilestirmeler (%)

05by25000at01
05by25000at10
05by25000at25
05by50000at01
05by50000at10
05by50000at25
05by75000at01
05by75000at10
05by75000at25
05by00000at01
05by00000at10
05by00000at25
10by25000at01
10by25000at10
10by25000at25
10by50000at01
10by50000at10
10by50000at25
10by75000at01
10by75000at10
10by75000at25
10by00000at01
10by00000at10
10by00000at25

97.5
88.8
74.3
97.4
88.8
78.8
97.2
89.4
77.5
97.4
89.9
77.7
97.5
79.3
61.3
97.9
80.5
74.9
98.3
80.6
56.5
98.4
80.6
54.9

15by25000at01
15by25000at10
15by25000at25
15by50000at01
15by50000at10
15by50000at25
15by75000at01
15by75000at10
15by75000at25
15by00000at01
15by00000at10
15by00000at25
20by25000at01
20by25000at10
20by25000at25
20by50000at01
20by50000at10
20by50000at25
20by75000at01
20by75000at10
20by75000at25
20by00000at01
20by00000at10
20by00000at25

96.4
84.7
62

97.2
87.1
66.4
97.6
87.6
56.5
97.7
87.7
58.2
95.5
80

57.8
96.6
83.6
57

96.9
85.7
52.2
97.2
83.4
53.6
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Tablo 7°de gosterilen degerler Onerilen algoritmanin Classification Algorithm’a gére

sagladigi iyilestirme yiizdesini gostermektedir. Buna gore 6nerilen algoritma maksimum

98.4%; minimum 52.2% iyilestirme saglamistir.
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Tablo 8: Onerilen Algoritmanin BuildHull algoritmasina gore iyilestirme yiizdesi

iyilestirmeler (%) iyilestirmeler (%)

05by25000at01 -43 15by25000at01 -22.3
05by25000at10 -6.5 15by25000at10 37
05by25000at25 9.2 15by25000at25 56.1
05by50000at01 -54.4 15by50000at01 -25.3
05by50000at10 -15.8 15by50000at10 43.7
05by50000at25 4.9 15by50000at25 59.9
05by75000at01 -65.2 15by75000at01 -28.4
05by75000at10 -7.4 15by75000at10 46.6
05by75000at25 59 15by75000at25 51.8
05by00000at01 -65.8 15by00000at01 -30.2
05by00000at10 8.9 15by00000at10 46.9
05by00000at25 22.2 15by00000at25 56.6
10by25000at01 -49.6 20by25000at01 -33.5
10by25000at10 -51.9 20by25000at10 38.4
10by25000at25 33.9 20by25000at25 61.1
10by50000at01 -24.7 20by50000at01 -34.9
10by50000at10 -0.4 20by50000at10 43.6
10by50000at25 56.2 20by50000at25 58.8
10by75000at01 -26.7 20by75000at01 -33.5
10by75000at10 0.9 20by75000at10 53.3
10by75000at25 22.7 20by75000at25 56.8
10by00000at01 -50.8 20by00000at01 -33
10by00000at10 -47.5 20by00000at10 48.8
10by00000at25 -36.1 20by00000at25 78.6

Tablo 8, iyilestirme yiizdelerini gostermektedir. Tabloya gore pozitif olan degerler

onerilen algoritmanin BuildHull Algorithm’a gore sagladigi iyilestirme yiizdesini;

negatif degerler ise BuildHull Algorithm’in Onerilen algoritmaya gore iyilestirme

yiizdesini gostermektedir. Buna gore Onerilen algoritma BuildHull Algorithm’a gore

maksimum 78.6% iyilestirme saglarken; BuildHull Algorithm ise Onerilen algoritmaya

gore maksimum 65.8% iyilestirme saglamistir.



Tablo 9: Onerilen algoritmanin Klasik VZA algoritmasina gore iyilestirme yiizdesi

iyilestirmeler (%)

iyilestirmeler (%)

05by25000at01
05by25000at10
05by25000at25
05by50000at01
05by50000at10
05by50000at25
05by75000at01
05by75000at10
05by75000at25
05by00000at01
05by00000at10
05by00000at25
10by25000at01
10by25000at10
10by25000at25
10by50000at01
10by50000at10
10by50000at25
10by75000at01
10by75000at10
10by75000at25
10by00000at01
10by00000at10
10by00000at25

95.7
88.6
72.8
96.9
89.5
77.5
96.8
90.3
78.9
97.1
90.3
79.9
97.2
85.3
73.5
98.3
88.2
84.7
98.4
88.6
71.6
98.6
88.3
72.8

15by25000at01
15by25000at10
15by25000at25
15by50000at01
15by50000at10
15by50000at25
15by75000at01
15by75000at10
15by75000at25
15by00000at01
15by00000at10
15by00000at25
20by25000at01
20by25000at10
20by25000at25
20by50000at01
20by50000at10
20by50000at25
20by75000at01
20by75000at10
20by75000at25
20by00000at01
20by00000at10
20by00000at25

97.1
92

82

98.1
93

82.8
98.3
93.3
77.4
98.5
92.8
79

97.2
91.9
82.8
98

92.6
81.2
98.2
92.4
78.1
98.4
92.3
76.9
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Tablo 9’da gosterilen degerler 6nerilen algoritmanin Classic DEA Algoritmasina gore

sagladigi iyilestirme yiizdesini gostermektedir. Buna gore 6nerilen algoritma maksimum

98.6%; minimum 71.6% 1yilestirme saglamistir.
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Veri Setleri

Algoritma sonuglarinin birbirleriyle karsilastiriimasi

Sekil 10
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Sekil 10°da her bir algoritma her bir veri setinde en iyi performans gosterdigi
parametreler ile c¢alistirllmis ve bu grafik olusturulmustur. Sekilden de rahatlikla
gorllebilecegi gibi Onerilen algoritma her veri seti i¢in ¢ok iyi bir performans

gostermistir.



5. BOLUM
SONUC

Bu ¢alismada biiylik data setleri i¢in bir algoritma gelistirilistir. Algoritma ilk olarak
problemi girdi-¢ikt1 faktorlerini pargalayarak iki boyutlu alt problemler elde etmektedir.
Daha sonra etkin KB’ler sistematik olarak seg¢ilmektedir. Bu c¢alismada Onerilen
algoritma sadece etkin KB’leri bulmakla kalmayip tiim KB’lerin etkinlik skorlar1 i¢in
tahminler sunmaktadir. Eger bir KB KSuper kiimesinin {iyesiyse bulunan etkinlik skoru
hatasizdir. Ayrica yapilan tahmin degerleri incelendiginde hatalarin oldukg¢a diisiik
oldugu gozlemlenmistir. Algoritma test edilmis ve klasik VZA algoritmasiyla beraber
literatlirdeki iki algoritmayla daha karsilagtirilmistir. Sonug olarak Onerilen algoritma

bliyiik data setine sahip olan problemlerin ¢6ziim siirelerini iyilestirmistir.

Algoritmalarin performansimnin daha da iyilestirilmesi miimkiindiir. Bu konu ileri
arastirma konusu olarak diisiiniilebilir. Ornegin, 3. Asamada etkin olmayan KB’ler i¢in
¢Oziim yaptigimizda bulunan referans kiimesi etkin olarak isaretlenebilir ve daha
sonraki LP ¢oziimlerine dahil edilmeyebilir. Uygulama asamasinda ise Tiirkiye ¢apinda
veriler toplanarak uygulama yapilabilir. Ornegin, Tiirkiye’deki saglik personellerinin

performans analizi ve sonugta elde edilen skorlara gore tesvik/prim uygulamasi gibi.
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