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&Y PROF. DR. GEORGE POLYA (MATEMATIKCI, 1888-1985)

“Problemleri ¢ozmek, yiizmeye, paten kaymaya veya piyano calmaya
benzer pratik bir beceridir.

Buna yalniz, secici taklitler ve daima antrenman yaparak erismek
mumkundur.

Kitaplarda (bu kitapta) butun problemleri ¢ozmeniz igcin gerekli
yontemlerin, yani butun kapilari acan olaganustu anahtarin olmasini
beklemeyin.

Fakat, burada taklit icin iyi ornekler ve pratik beceri kazanmak icin uygun
olanaklar elde edebilirsiniz.

Yuzmeyi ogrenmek istiyorsaniz suya girmeniz gerekir.

Problem ¢ozmeyi ogrenmek i¢in ise, onlari cozmelisiniz... ” 4
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MUHENDISLIK VE KARAR VERME

Tasarim, bir urun yada prosesin tum hesaplarinin ve c¢izimlerinin yapilarak
raporlanmasidir.

Tasarim;

1. Ekipman (eleman)
2. Proses yada sistem

olmak Uzere ikiye ayrilir.

Bu sahada calisan bir muhendisin temel gorevi tum diger gorevlerinin yani sira
sistem dizayni yapmaktir. Sistem tasariminin giktisi ise;

» Hesaplamalari iceren raporlar
» Urlin yada donanimin teknik 6zellikleri

« Cizimlerdir.
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he MUHENDISLIK VE KARAR VERME

Muhendislik egitimi eleman/ekipman tasarimi Uzerinedir. Fakat uygulamada
muhendisler daha ¢ok sistem tasarimi ile karsilasirlar.

Ekipman tasarimi uzerine olan temel bilgilerin iyi olmasi muhendislik igin

gereklidir. Fakat daha onemli olan bu bilgileri bir araya getirmek ve
uygulamada bunlardan yararlanmalktir.

Farkl bilgilerin bir araya getiriimesine SENTEZ denilir.
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MUHENDISLIK VE KARAR VERME

e

SENTEZ

Elemanlar

BASLA

!

Veriler

v

ik Dizayn

v

Materyal ozellikleri

Deneysel veriler

Analiz ve Degerlendirme

A

Kabul

Yeniden dizayn

A

edilebilirmi?

KABULEDILEBILIR
DiZAYN

Hayir
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""\‘,,,, MUHENDISLIK VE KARAR VERME
Tasarim;

« Calisir tasarim
e Optimum dizayn

olmak Uzere ikiye ayrilir.

Yapilan tasarim ne zaman calisir tasarim kabul edilebilir?

1. Amag saglanmall

2. Omdr ve bakimlari uygun olmali

3. Boyut, agirlik, sicaklik, malzeme ozellikleri, gurultt gibi kisitlara uygun
olmali
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""'“‘\_,,,s«- MUHENDISLIK VE KARAR VERME
Calisir tasarim kac tanedir?

Tasarimda yapilan kabul sayisina bagli olarak, verilen kisitlara uyacak c¢ok

sayida calisir dizayn yapilabilir.
Calisir sistemlerden hangisi en iyidir?

Calisir sistemler icin performans olcutu tanimlanarak kiyaslama yapilabilir. Bu

olcutler;

*Verim * Emisyon
* Yatinnm Maliyeti * Gurultd
* Bakim maliyeti *vb..

* Boyut
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MUHENDISLIK VE KARAR VERME

Optimum tasarim nedir?

Verilen optimizasyon kriterini iceren amac¢ fonksiyonunu maksimum ya da

minimum yapan tasarim parametrelerinden olusan tasarimdir.

Optimizasyon olgutleri:

Maliyet
Boyut
Agirlik

Gurultu

Guvenlik

Estetik
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Zaman Kisiti

Maliyet fazlaligi

Verilerin yetersizligi ve guvenirligi
Bilgi eksikligi

Eleman eksikligi

MUHENDISLIK VE KARAR VERME

Muhendisin gorevi hangi tasarimi yapmak ?

16



1938 CALISIR VE OPTIMUM DiZAYN
Aralarindaki 15 m yukseklik olan iki depo arasinda 400 m boru kullanilacaktir.

Saatte 10 m3 su basmak icin gerekli sistemi tasarlayin.

................

Q=10 m3/h

ISTENENLER:
Pompa : Debi, Basma Yuksekligi, Tip, Devir Sayisi

Boru: Cap, Boy, Boru Ozelligi (Malzeme, et kalinhdi )

17



933 CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Pompa Q=10 m3h L=400 m

A

1. Yukseklik farkindan dolayi ihtiyac duyulan basincg:

APs = hgp = 15 * 9,807 * 1000 = 147105 Pa

APs

147,1 kPa
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Pompa Q=10 m3/h =400 m

N, < CALISIR VE OPTIMUM DIiZAYN
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\ | CALISIR VE OPTIMUM DiZAYN

Pompa Q=10 m3/h L=400m

h=15m

A

2. Borudaki enerji kayiplari icin gerekli olan basinc:

APk = 100 kPa (KABUL)

3. Toplam pompa basinci
AP = APs+ APk=147,1+100=247.1 kPa
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\ CALISIR VE OPTIMUM DiZAYN

Pompa Q=10 m3/h L=400 m

A

3. Toplam pompa basinci
AP = APs+ APk=147,1+100=247.1 kPa

AP 247105

H = —
ap 1000 % 9,807

= 25,2 mSS
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CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN
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CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN
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CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN
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CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN
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CALISIR VE OPTIMUM DiZAYN
Problem optimizasyon problemi olarak ele alindiginda optimizasyon olcutu ne

olacak ?

Pompa Q=10 m3/h L=400 m

28



A

1. Pompa Maliyeti (C) [TL]
2. Boru Maliyeti (C,) [TL]
3. Elektrik Masraflari (C,) [TL/yil]

C=C,+Cy+C, =f(AP,)

29



CALISIR VE OPTIMUM DiZAYN

Pompa Q=10 m3/h L=400 m l

A

1. Pompa Maliyeti (C;) [TL]

Pompa maliyeti AP artinca artar.

APk

30



\ | CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Pompa Q=10 m3/h L=400m l

A

1. Elektrik Masraflari (Ce) [TL/yil]

Elektrik Masraflari AP artinca artar.

H
N = 228
verim

Ce= N*h*Fe .
APk

31



CALISIR VE OPTIMUM DiZAYN
I R
A C ‘ ?
3. Boru Maliyeti (C,) [TL] b

Boru masraflari AP artinca once azalir
Sonra artar.

APk

32



ey CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Pompa Q=10 m3/h L=400m

Optimum Cozum;

Cmin

- >
APk APK

33



N CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Optimum tasarimda en uygun tasarim parametrelerinin bulunmasi icin sirasi

le;

« Simulasyon
« Optimizayon
yapllir.

Bu hesaplamalarin yapilmasinda, sistemde kullanilan elemanlarin

karakteristiklerini gosteren esitliklere intiyac duyulur.

34



CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Simulasyonunun amaci, kurulan gercek sistemi taklit eden matematik model

uzerinden gercgek sistemin performans ve isletme degerlerinin belirlenmesidir.

Termal sistemin performans parametreleri gug, verim, performans katsayisi,

etkinligi vb. buyuklukler iken, isletme parametreleri debi ve termodinamik
buyuklukler (basing, sicaklik, entalpi, hacim vb.) olabilir.

35



N, 4 CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Sistem simulasyonu igin sistem elemanlarinin tamaminin karakteristik

esitliklerinin ve is akiskanlarinin termodinamik ozelliklerinin bilinmesi gerekir.
Matematik model i¢in fiziksel kanunlardan ve egri uydurmadan yararlanilir.

Sistem simulasyonunun matematik anlami ise bazilari non-lineer olan

denklem sisteminin ¢cozulmesidir.
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N A4 CALISIR VE OPTIMUM DizAYN

Elemanlarin performanslarini gosteren karakteristik egrilerin olusturulmasinda

2 yontem kullantlir.
* Fiziksel kanunlar
* Egriuydurma

Bu iki yontem arasindaki fark; birinci yontemde fiziksel kanunlardan

yararlanilirken, egri uydurmada sayisal yontemlerin kullaniimasidir.
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CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Giren
Kiitle

Termodinamik kanunlar, 1s1 transferi
kanunlari vb. kanunlardan
yararlanilarak gercek olaylar1 ifade
eden matematiksel esitlikler cikartilir
ve olaylar gerceklesmeden kavramsal
olarak tasarlanabilir.




CALISIR VE OPTIMUM DIZAYN

Sistem tasariminda elemanlarin modellenmesinde kullanilan diger bir yol eqri

uydurmadir. Egri uydurmanin kullaniima nedenleri;

1. Matematik modeller cok karmasik oldugunda, deneylerden yada

tecrubelerden elde edilen veriler elemanlarin modellenmesinde

kullantilir.

2. Sistem tasariminda genellikle eleman tasarimi yapilmaz.

Elemanlarin karakteristik esitlikleri ureticilerin test degerlerinden

alinir.
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MUHENDISLIK PROBLEMLERININ ¢OZUM SURECI

Bilgi ve anlama herhangi bir esyanin (aracin) verimli kullanilmasi igin on
sartlardir. Alet cantaniz ne kadar zengin olursa olsun, eger bir otomobilin
nasil ¢alistigini bilmiyorsaniz, onu onaramazsiniz.

Sistemlerin temel calisma ilkeleri kOklU bir sekilde kavranirsa, problemlerin
cozulmesinde potansiyel yontemler gelistirmekte mumkun olabilir.

Sistemlerin calisma ilkeleri ise genel olarak gozlem (tecribe) ve deney
yaparak kazanilir. Ancak, tecrube ile kazanilan bilgiler onemli olmakla
beraber, olayin sadece yarisidir.

Bilim adamlari yillarca yaptiklari gozlem ve deneylerin sonunda, sonuglarin
belirli yonlerden hep tekrarlandigini gorduler.

Bu sekilde tekrarlanan genel davranislar temel vyasalar olarak ifade
edilmektedir.

Muhendislik problemlerinin ¢cozumu, teorik analiz ve deneysellikten olusan
Iki asamali bir yaklagim uygulanmasini gerektirir.

40



MUHENDISLIK PROBLEMLERININ ¢OZUM SURECI

Bir muhendislik probleminin ¢cozumu acgisindan bakildiginda, matematiksel
bir model seklinde ifade edilebilen bir cergceve ¢ok kullanighdir.

Matematiksel bir model, en genel anlamiyla, fiziksel bir sistemin veya bir
surecin ana ozelliklerini matematiksel terimlerle ifade eden bir esitlik veya
formul olarak tanimlanabilir.

Cok genellestiriimis olarak, matematiksel model asagidaki bicimde
fonksiyonel bir iligki olarak gosterilebilir:

bagimh _ f|( bagimsiz parametreler. zorlayici 1
degisken \ degisenler fonksiyonlar )
Bagimli degisken: Sistemin davranigini yada konumunu belirten
ozellik
Bagimsiz degisken: Zaman veya konum gibi boyut
Parametreler: Sistemin ozellikleri veya yapisi

Zorlayici fonksiyonlar : Sistemi etkileyen dis etkenler. 41
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Dénklemlerin Kokleri

Cebirsel, dogrusal denklem sistemleri
Optimizasyon

Egri Uydurma

Sayisal Integrasyon

Adi diferansiyel denklemler

Kismi diferansiyel denklemler

COZUM YAKLASIMLARI
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Y DENKLEMLERIN KOKLERI / SAYISAL YAKLASIMLAR

Kapali Yontemler Acik Yontemler
v Grafik Yontemler v Basit Sabit Noktali Iterasyon
v Ikiye Blme Yontemi v Newton-Raphson Yoéntemi
v Yer Degistirme Yontemi v Sekant Yontemi

v Adim Adim Artirmali Arama

Polinomlarin Kokleri
v Muller Yontemi
v' Bairstow Yontemi
v Diger Yontemler

43



e KLASIK (}OZUM YONTEMLERI
> Her problem icin, cesitli sayisal yontem secgenekleri ile karsilasabilirsiniz.

> Hangi problem icin hangi yontemin daha etkili oldugu genellikle kisiseldir ve
akillica secim yapmayi gerektirir.

> Klasik muhendislik hesaplamalarinin ¢gogu, analitik cozume olanak saglamak
iIcin yapilan dogrusallastirmalara dayanir. Bu tur dogrusallastirmalar cozume
ulasmay! kolaylastirir, ancak sonuclar belirli oranlarda hata icerir.

> Daha gercekci cOzumler elde etmek, daha buyuk boyutlu (daha zor)
problemlerin ¢cozulmesini gerektirir.

> Bir sistemin calismasini parametrelerinin bir fonksiyonu olarak saptamak
cogu zaman karmasik olmayan basit bir istir.

> Ancak, istenen calisma sartlari belirlendiginde, parametrelerin olmasi
gereken degerlerini belirlemek genellikle cok daha zordur.!
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OPTIMiZASYON
> KOk bulma, fonksiyonun sifir oldugu noktalarin aranmasidir.

> Optimizasyon ise, minimum veya maksimumun aranmasidir.

maksimum

f(x A

minimum fx) >0

> Bazi basit matematiksel ifadeler icin birinci turevi sifira esitleyerek elde edilen
denklemi cozmek yeterlidir.

> Ancak, problemlerin turu, turevinin alinip alinamamasi ve Kkisitlamalarda
dikkate alindiginda optimizasyon icin gelistiriimis pek ¢cok yontem vardir.
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OPTIMIZASYON
Optimizasyon bilimin 6nemli araglarindan biridir.

Bilimsel olmayan kaba bir yaklagsimla optimizasyon daha iyi yapmaktir (doing
better).

» Genellikle verilen bir zaman icerisinde bir problemin mumkun olan en iyi
cozumunu bulmaya calismak sureci optimizasyon olarak tanimlanir.

» Diger bir soyleyisle optimizasyon, belirli sartlari saglayacak sekilde bir
problemin parametre degerlerinin belirlenmesi islemi olarak da tanimlanabilir.

» Dogadaki birgok davranis optimizedir.
» Fiziksel sistemler minimum enerjili bir durumda bulunma egilimindedir.

» Yalitiimis kimyasal bir sistemde molekuller, elektronlarinin toplam potansiyel
enerjisi minimum olana kadar birbirleriyle etkilesim halindedir.

» Karincalar, yuva ve yiyecek kaynagi arasinda en kisa yolu takip ederler.
> ....... 46



OPTIMIZASYON

Optimizasyon yeni bir kavram olmadigi gibi gunluk

yasamin disinda da degildir.

Gunluk yasamda herkes kisitli butgesi ile en iyi yasami

surdurebilmek i¢in optimizasyon yapmaktadir.

Ticaret yapan bir kigi ise karini maksimum yapmay!

hedefler.

47



Ogrenciler ise en az calisma ile en ylUksek notu almayi

hedefler.

Bu amaca ulasmak igin ahlaki ve yasal sinirlar igcinde

gerekli olan en az gaba belirlemeye calisir.

Ssst! Hanum, bizim oglan
sabahilara kadar

48



-y OPTIMIiZASYON

> Optimizasyon probleminin temel 6geleri:

(a) Amac fonksiyonu,
(b) Karar degiskenleri,
(c) Kisitlar.
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K %% KLASIK OPTIMiZASYON YONTEMLERI

v Golden Bolme Aramasi
v lkinci Derece Interpolasyon

v Newton Yontemi

Cok Boyutlu Kisitlamasiz Optimizasyon

v Dogrudan Yontemler: Rastgele arama, benzer degisim ve model aramalari

v Gradyen Yontemler
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

v Dogrusal Programlama, grafik cozim, simpleks yontemi

vDogrusal olmayan Kkisitlamali _optimizasyon: zor problemlerdir. Yontemler

sinirhdir. Genelde, muhtelif indirgemeler ve varsayimlarla kullanilabilen

gradyen tabanli yontemler kullantilir.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Golden Bolme Aramasi

Golden bolme aramasi, basit, genel amacli, tek degiskenli bir arama yontemidir.
Fikir olarak koklerin yerlerini belirleyen ikiye bolme yaklasimina benzer.

Ikiye b6lme, tek bir koki kiskaca alan bir x, alt sinir tahmini ve bir x; Ust sinir
tahmini ile belirlenen bir aralik kavramina dayanir. Bu sinirlar arasinda bir kokun
yer aldigi, f(x,) ile f(x;)'nun farkli isaretli olmasiyla dogrulanabilir. Kok bu araligin
orta noktasi olarak tanmin edilir.

X, +X,;
X =
" ' 2
Ikiye bolme iterasyonunda son adim daha kucuk bir yeni aralik belirlenmesidir.
Bu ise fonksiyon, f(x,) ile ayni igsarete hangi sinir x, veya x; degerinde sahip
oluyorsa o sinirin degistiriimesiyle saglanir. Bu yaklasimin bir avantaji, eski

sinirlardan birinin x, ile yer degistirmesidir.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

lkiye bdlmede oldugu gibi tek bir yaniti iceren bir aralik tanimlayarak ise
baslayalim. Yani aralik tek bir maksimum igermelidir ve bu nedenle bir modlu
olarak anilir. Ikiye bélmede oldugu gibi ayni terminolojiyi kullanabiliriz. Burada x,
ve X; boyle bir araligin sirasiyla alt ve ust sinirlarini tanimlar. Ancak, ikiye
bolmenin aksine, aralik igcinde bir maksimum belirlemek igcin bagka bir strateji
uygulamaliyiz. Iki fonksiyon degeri (bir isaret degisikligini ve dolayisiyla bir sifiri
belirlemek icin yeterlidir) kullanmak yerine, bir maksimum olup olmadigini
anlamak icin g fonksiyon degeri kullanmamiz gerekir.

Dolayisiyla aralikta Gguncu bir nokta secilmelidir. Sonra da bir dordunci nokta
almaliyiz. Simdi maksimumun ilk U¢ nokta arasinda mi yoksa son U¢ nokta
arasinda mi yer aldigini anlamak igin sinayabiliriz.
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:' KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI
Bu yaklasimi verimli kilabilmenin yolu ara noktalarin akillica secilmesidir. Ikiye

bolmede oldugu gibi amag, fonksiyon hesaplamalarinin, eski degerlerin
yenileriyle degistirilerek minimuma indirilmesidir.

Bu amaca asagidaki iki kosulun gerceklesmesi istenerek erigilebilir.

3

fx)
m

o=t + 7,7
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¢ KLASIK OPTiIMiZASYON YONTEMLERI

Birinci kosul iki ara uzunlugu, ¢. ve £.’nin toplaminin ilk aralik uzunluguna esit olmasi
gerektigini ifade eder.

Ikinci sart ise uzunluklarin oranlarinin esit olmasi gerektigini soyler.
(1 _ 62
v+ 0, - l,

- |
Ifadenin tersi alinir ve R = £./ 4. tanimlanirsa, 1+R= =
veya

R2+R-1=0

elde edilir ve pozitif kok icin ¢gozulebilir.

1+ J1-4(-1) 5-1
R= ‘/2 ( ):\Fz = 0.61803....

Antik caglardan beri bilinen bu degere golden orani denir. Bu oran, optimumun
etkili bir sekilde bulunmasini sagladigi icin kavramsal olarak gelistirmeye
calistigimiz golden bolme yonteminin anahtar ogesini olusturur. 55




GOLDEN ORANI VE FIBONACCI SAYILARI

Bircok kultlirde belirli sayilara belirli anlamlar verilmistir. Ornegin bati kiiltiirinde
“‘Ugurlu 77 ve “13’Uncu Cuma’yi hepimiz biliriz. Antik Yunanlhlar da asagidaki
saylya “golden orani” adini vermislerdir.

%:0.61803....

Bu oran sekildeki dikdortgenin gelistirimesi dahil birtakim amaclarla
kullanilmistir. Bu oranlar Yunanlilar tarafindan estetik olarak mutluluk verici
kabul edilmistir. Bagka hususlar yaninda tapinaklarinin gogu bu sekli izlemigtir.

' e )

0.61803
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,m GOLDEN ORANI VE FIBONACCI SAYILARI
Golden orani onemli bir matematik seri olan Fibonacci sayilariyla ilgilidir:

0,1,1,2,3,5, 8,13, 21, 34, ...

Burada ilk iki sayidan sonraki her sayi onceki iki sayinin toplamidir.

Bu siralama bilim ve muhendisligin degisik alanlarinda karsimiza cikar.

Fibonacci serisinin ilging bir ozelligi, Fibonacci serisindeki ardisik iki terimin
oraniyla ilgilidir, yani

0/1=0, 1/1=1,1/2=0.5,2/3 =0.667, 3/5=0.6, 5/8 =0.625, 8/13 =0.615
ve bu sekilde devam eder.

Sonunda ardisik sayilarin orani golden oranina ulasir!
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4 KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

baslar. Daha sonra iki i¢ nokta x, ve x, golden oranina gore segilir:

V5-1
d= 2 (xii_xa)
X, =x,+d
X, = X;—d

Fonksiyon bu iki ic noktada hesaplanir. Iki sonug ¢ikabilir:
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

> Eger f(x;) > f (x,) ise, x,’nin solunda x, ile
X, arasinda kalan x bolgesi atilabilir, cinku
bu bolge maksimumu icermez. Bu
durumda bir sonraki adim i¢in x, yeni x,
olur.

fix) ? Ele Maksimum

> Eger f(x,) > f(x,) ise, x,"in saginda x, ile x; x +—d
arasinda kalan x bolgesi atilabilir. Bu
durumda bir sonraki adim i¢in x; yeni x;
olur.

f 1

Golden oranint kullanmanin asil faydasi
sudur. Orijinal x;, ve x, golden orani
kullanilarak  secildiginden  bir  sonraki ooowa
iterasyondaki butin fonksiyon degerlerini i i
yveniden hesaplamamiz gerekmez.

x Y
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‘k‘"\,,; KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK

Problem. Golden bolme aramasi kullanarak,

2

X
=2siny ——
f(x)=2sinx T

fonksiyonunun x, = O ile x; = 4 araliginda maksimumunu bulun.

Coziim. Once iki i¢c noktayi bulmak icin golden orani kullanilir:

d =22 (x; - x) = B2 (4 - 0) = 2472

x1=0+2472=2472
X, =4-2472=1.528

Fonksiyon i¢ noktalarda hesaplanir:

1.5282
10

f(xy) = f(1.528) = 2sin(1.528) — = 1.765

2.472%
10

f(x,) = f(2.472) = 2sin(2.472) — = 0.63
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK

f(x2) > f(x1) oldugundan, maksimum X, x2 ve x, tarafindan belirlenen araliktadir.
Dolayisiyla yeni aralik igin, alt sinir x, = 0 olarak kalir ve x, ust sinir olur, yani

= 2.472'dir. Ayrica eski x, degeri yeni x, olmaktadir, yani x, = 1.528dir.
Dahasi f(x,)i yeniden hesaplamamiz gerekmez, gunku bir onceki iterasyonda
f(1.528) = 1.765 olarak zaten hesaplanmisti.

Kalan yapilacak iglem, yeni golden oranini ve x,’yi hesaplamaktir:

V5-1

\/—
> (x4 — xq) = -

d = (2472 — 0) = 1.528

X, =2.4721 -1.528 = 0.944

Fonksiyonun x,'deki degeri f(0.994) = 1.531°dir. Bu deger fonksiyonun x,'deki
degerinden kuguk oldugundan, maksimum, Xx,, X, ve Xy tarafindan belirlenen
araliktadir.
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X| f(xi) X2 f(x2) xi f(x1) Xy f(x.) d

e

1.3050 1.7595 1.4427 1.7755 1.5279 1.7647 1.6656 1.7136 0.2229
1.3050 1.7595 1.3901 1./742 1.4427 1.7755 1.52/79 1.7647 0.1378
1.3901 1./7742 1.4427 1./7755 1.4752 1.7732 1.52/79 1.7647 0.085]1

| 0 0 1.5279 1.7647 24721 0.6300 4.0000 -3.1136 2.4/21]
2 0 0 0.9443 1.5310 1.5279 1.7647 2.472] 0.6300 1.52/79
3 0.9443 1.5310 1.5279 1.7647 1.8885 1.5432 2.472] 0.6300 0.9443
4 09443 1.5310 1.3050 1.7595 1.5279 1.7647 1.8885 1.5432 0.5836
5 1.3050 1.7595 1.5279 1.7647 1.6656 1.7136 1.8885 1.5432 0.3607
6
/
8

Dikkat ederseniz, tabloda her iterasyon icin gecerli maksimum boyanmistir.
Sekizinci iterasyondan sonra maksimum, x = 1.4427'de, fonksiyonun degerinin
1.7755 oldugu noktadadir. Boylece sonu¢c dogru deger olan x = 1.4276’da
1.7757 degerine yakinsamaktadir.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK

Bir iterasyon tamamlandigi zaman, optimum iki araliktan birinde olacaktir. Eger
X, optimum fonksiyon degeriyse, alt aralik olan (x,, X,, X,)'de yer alacaktir. Eger
X, optimum fonksiyon degeriyse, Ust aralik olan (x,, X, ve x;)'de yer alacaktir. ig
noktalar simetrik olduklarindan hatayr tanimlamak icin herhangi birisi
kullanilabilir.

Ust araliga bakarsak, eger gercek deger en solda olsaydi, tahminden en buytik
uzaklik

Xy = X4 — Xy
= Xa + R(Xg = X3) = Xy + R(Xg — X3)
= (X3 = Xg) + 2R(Xg — X,)
= (2R = 1)(x; — X,)
veya 0.236 (x; — X,) olurdu.
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; KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK
Eger gercek deger en sagda olsaydi, tahminden en buyuk uzaklik,

X, = Xy — Xq
= Xy — X — R(X; = X,)
= (1 - R)(XU _ Xa)
veya 0.3822(x; — X,) olacakti.

Demek ki bu durum maksimum hatayi verecektir. Bu sonu¢ o iterasyon igin
bulunan optimum deger X, ile normalize edilebilir ve

xii_xa

%0100

e, =(1-R) 7=
opt

bulunur. Bu tahmin iterasyonlari durdurmak icin bir dayanak olusturur.
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Ny KLASIK OPTIiMIZASYON YONTEMLERI
Ikinci Derece interpolasyon

Ikinci derece interpolasyon, ikinci derece bir polinomun optimum yakinlarinda
f(x)'in sekline genellikle iyi bir yaklastirma olusturdugu gerceginden yararlanir.

Iki noktayi birlestiren sadece tek bir dogru vardir, tipki bunun gibi, ¢ noktay da
birlestiren sadece tek bir ikinci-derece polinom veya parabol vardir.

Dolayisiyla, eger bir optimumu birlikte kiskaca alan U¢ nokta varsa, bu ug
noktaya bir parabol uydurabiliriz. Daha sonra tlrevini alip sifira esitler ve
cozerek optimum Xx'in bir tahminini elde edebiliriz.

Bazi cebirsel islemlerden sonra sonug,
_ S o)) =)+ £ (x)(x5 = x0) + £ (x,) (x5 —x7)
2 f(xg)xp =x5) +2f(x )(xy —x0) +2 f(x5)(xg — ;)

burada X, X4, X, ilk tahminlerdir ve x5, tahminlere uydurulan ikinci derece egrinin
maksimum degerine karsi gelen x degeridir.

X3
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Maksimum
icin ikinci
ereceden
Gercek maksimum yaklasim

fox) Gercek fonksiy\ ikinci
N dereceden
L4 . fonksiyon

e — ————— — — — —

5
x
=

X3 X2 X
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KLASIK OPTIMiZASYON YONTEMLERI-ORNEK

Problem. Ikinci derece interpolasyonla x,=0, x,=1 ve x,=4 ilk tahminlerini
kullanarak

2

X
f(x)=2sinx 10

fonksiyonunun maksimumunu yaklasik olarak bulun.
Cozum. Her ug¢ tahmindeki fonksiyon degerleri hesaplanabilir:

X =0 f(xq) =
X4 =1 f(x4) = 1.5829
X, =4 f(x,) = —-3.1136

0(1> —4*)+1.5829(4% —0%)+(-3.1136)(0*> —1?)

X5 = 3 0)(1=4) 72 (15829) 4 —0) 2 (313G 0=1) _ ~0?

Bu noktadaki fonksiyon degeri f(1.5055) = 1.7691'dir.
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N4 KLASIK OPTIMiZASYON YONTEMLERI-ORNEK

Daha sonra golden bolme aramasindakine benzer bir strateji uygulanarak
hangi noktanin elenmesi gerektigi belirlenebilir. Yeni noktadaki fonksiyon
degeri ara noktadaki (x,) degerinden daha buyuk oldugundan ve yeni nokta

ara noktanin saginda oldugundan, alt tahmin x, elenir. O halde bir sonraki
iterasyon icin,

Xo=1 f(xo) = 1.5829
X, = 1.5055 f(x,) = 1.7691
X, =4 f(x,) =—3.1136

1.5829(1.5055° —4*)+1.7691 (4> —1°) +(-3.1136) (1> —1.5055%)

2(1.5829)(1.5055 —4) +2(1.7691) (4 — 1) + 2(-3.1136) (1 — 1.5055)
= 14903

Xy =

Bu noktadaki fonksiyon degeri f(1.4903) = 1.7714tur.
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293 KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK
Bu surec tekrarlanarak tablodaki degerler bulunabilir:

i Xo f(xo) X1 f(x1) X2 f(x2) X3 f(x3)
0.0000 0.0000 1.0000 1.5829 4.0000 -3.1136 1.5055 1.7691

|

2 1.0000 1.5829 1.5055 1.7691 40000 -3.1136 1.4903 1.7714
3 1.0000 1.5829 14903 1.7714 1.5055 1.7691 1.4256  1.7757
4 1.0000 1.5829 1.4256 1.7757 1.4903 1.7714  1.4266 1./7757
5 14256 1./7757 1.4266 1.7757  1.4903 1./714  1.4275 1.7757

Boylece bes iterasyon sonra sonu¢ hizli bir sekilde gercek deger olan
x =1.4276'da 1.7757 degerine yakinsar.
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- | KLASIK OPTIMIiZASYON YONTEMLERI
Newton Yontemi

Newton-Raphson yontemi, f(x) = 0 olacak sekilde bir fonksiyonun kokunu bulan
aclik bir yontemdir.

NI (€
AVACH

g(x) = f(x) seklinde yeni bir fonksiyon tanimlayarak f(x)'in optimumunu bulmak
icin benzer bir acik yaklasim kullanilabilir. Boylece, ayni optimum deger x*, her
iki fonksiyonu da saglayacaktir:

f(x*)=g(x*)=0

o J'(x;)
C ()

xi+1 =X

f(x)'in maksimum veya minimumunu bulmak igin bir teknik olarak kullanilabilir.

70



KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Newton yontemi, Newton-Raphson’a benzeyen acik bir yontemdir, c¢unku
optimumu kiskaca alan ilk tahminler gerektirmez. Ayrica diger yontemde oldugu
gibi iraksayabilme sakincasini da tasir. Son olarak, teknigin istenen sonuca
yakinsadigini dogrulamak igin ikinci turevin isaretinin dogru oldugunu kontrol
etmek genellikle iyi bir fikirdir.
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2

, X
f(x)=2sinx 10

fonksiyonunun maksimumunu bulun.

Cozum. Fonksiyonun birinci ve ikinci turevleri

f'(x) =2cosx—%

F(x) = —2sinx —%

. ~ 2cosx; — x;/5
-7 —2sinx, —1/5

xi+1
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X, =25 2¢082.5-25/5 _ 0.99508

—2sin2.5-1/5

bulunur, bu noktada fonksiyonun degeri 1.57859'dur. Ikinci iterasyon sonunda,

x, = 0995 2¢0s0.995-0.995/5 _ 146901

—25s1n0.995-1/5

elde edilir, bu noktada fonksiyonun degeri 1.77385'tir.
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> KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK
Bu surec¢ tekrarlanarak asagidaki tablodaki degerler bulunabilir:

i x f(x) f’(x) f”(x)

0 2.5 0.57194 —2.10229 —1.39694
] 0.99508 1.57859 0.88985 —1.87761
2 1.46901 1.77385 —0.09058 —2.18965
3 1.42764 1.77573 —0.00020 —2.17954
4 1.42755 1.77573 0.00000 —2.17952

Boylece dort iterasyon sonra sonug hizli bir sekilde gergek degere yakinsar.
Newton yontemi bazi uygulamalarda cok iyi sonuclar verse de, turevlerin
kolayca hesaplanamadigl durumlarda pratik degildir. Bu gibi durumlarda
kullanilabilecek, turev hesaplamasi icermeyen baska yaklasimlar vardir.
Ornegin, turev hesaplarinda sonlu fark yaklasimi kullanilarak, Newton
yonteminin sekant yontemine benzeyen bir versiyonu gelistirilebilir.

Birlesik (hibrit) teknikler, optimumdan uzakta kapali yaklasimlari, optimuma
yakinken acgik yontemleri kullanarak her ikisinin guclu yanlarindan
yararlanmaya calisirlar.
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,,,, KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI
Cok Boyutlu Kisitlamasiz Optimizasyon

Dogrudan Yontemler - Sec¢kisiz (Random) Arama

>Turev hesabi gerektirmeyen yaklasimlara gradyensiz veya dogrudan

yontemler adi verilir.

»>Basit kaba kuvvet yaklasimlarindan baslayip fonksiyonun dogasindan
yararlanan daha incelikli tekniklere kadar degisen bir yelpaze olusturur.

> Kaba kuvvet yaklasimlarina basit bir ornek seckisiz arama yontemidir.

> Adindan da anlasilacagi gibi yontem, bagimsiz degiskenin seckisiz olarak
secilen degerlerinde fonksiyonu tekrar tekrar hesaplar. Eger yeteri kadar
ornekleme yapilmigsa, sonunda optimumun yeri belirlenir.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Sabit f hatlan

(a)

iki boyutlu aramalari gorsel
olarak ifade etmenin en
somut yolu, bunu bir daga
tirmanma (maksimizasyon)
veya bir vadiye inme
(minimizasyon) gibi
disiinmektir.

(a)’da gosterilen 2 boyutlu
topografik harita

(b)’deki 3 boyutlu daga karsi
gelmektedir.
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,,,, KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK
Problem. Bir seckisiz say! Ureteci kullanarak,

f(x,y) =y —x— 2x%— 2xy — y?

fonksiyonunun maksimumunu, x = —2'den 2'ye ve y = 1'den 3’e degerleriyle
sinirli bolgede bulun.

Cozum. Seckisiz sayi Uretecleri tipik olarak 0 ile 1 arasinda degerler Uretir.
Boyle bir sayiyi r ile gosterirsek, x, ile x; araliginda seckisiz olarak x sayilari
uretmek icin asagidaki formul kullanilabilir:

X =Xq T (XU_Xa) r

X==2+(2-(-2)r=—2+4r

Y==Y.t (Vi=VY)r=1+(3=1)r=1+2r
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI-ORNEK

|
-2

4‘\\\0 an ‘S;‘\

\ \\\\
:o\lllX\ILJ | | | | .
\ (0] 1 2 x

-1

Maksimum

Maksimumu x=-1ve y = 1.5'te

iterasyonlar

1000 —-0.9886
2000 —-1.0040
3000 —1.0040
4000 —-1.0040
5000 —-1.0040
6000 —-0.9837
7000 —-0.9960
8000 —-0.9960
9000 —-0.9960
10000 —-0.9978
For Jj = 1 Ton
x= -2+ 4 * Rnd

y =1+ 2 * Rnd
fn=y-x-2**x %2 -2%*x*y-y* 2
If fn > maxf Then

maxf

maxx

maxy
End If
Next j

f
x

Y

X

n

1.4282
1.4724
1.4724
1.4724
1.4724
1.4936
1.5079
1.5079
1.5079
1.5039

f(x, y)
1.2462
1.2490
1.2490
1.2490
1.2490
1.2496
1.2498
1.2498
1.2498
1.2500
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KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI
»>TUrevi alinamayan ve sureksiz fonksiyonlar icin bile calisir.

»Her zaman yerel optimum degil de global optimumu bulur.

»>En onemli eksikligi, bagimsiz degisken sayisi arttikca uygulamak icin gereken
cabanin cok sikinti verici olmaya baslamasidir. Ayrica verimli de degildir, cunku
incelenen fonksiyonun davranisini dikkate almaz.

79



a8 KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI
Cok Boyutlu Kisitlamasiz Optimizasyon

Dogrudan Yontemler - Benzer Degisim ve Model Aramalari

»>Benzer degisim arama yonteminin temel stratejisi, yaklagsimi iyilestirirken her
defasinda degiskenlerden sadece birini degistirmek, digerlerini sabit tutmaktir.

»>Sadece bir degisken degistirildiginden, problem, cesitli yontemlerle
cozulebilen, bir dizi, bir boyutlu aramaya indirgenir.

> 1 noktasindan bagslayalim ve y’yi sabit tutarak 2 noktasindaki maksimuma
ulasincaya kadar x ekseni boyunca hareket edelim.

> 2 noktasinin bir maksimum oldugunu, izledigimiz yorungenin bu noktada
cizgilerden birisine dokunmasindan anlariz.

»>Daha sonra x’i sabit tutarak y ekseni boyunca 3 noktasina dogru ilerleriz. Bu
sureci tekrarlayarak 4, 5, 6, vd. noktalarini elde ederiz.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Benzer degisim
2 aramasinin nasil
yapildiginin  grafik
gosterimi.

» Maksimuma dogru yavas yavas ilerliyorsak da, maksimuma yaklastikca
daralan yamacta ilerlerken aramanin etkililigi azalir.

» Dikkat ederseniz 1-3, 3-5 veya 2-4, 4-6 noktalarini alternatif olarak
birlestiren dogrular maksimuma dogru genel yonu gosterirler. Bu yorungeler
bize yamac¢ uzerinden dogrudan maksimuma ulasma olanagini verir. Bu
yorungelere model ybnleri denir.

81



KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

bicimsel algoritmalar vardir. Bu algoritmalarin en taninmisi Powell yontemidir.

>Yontem, eger 1 ve 2 noktalari bir boyutlu bir aramayla ayni dogrultuda ancak
farkli baslangic noktalarindan baslayarak elde edilmisse, 1'den 2’ye dogru olan
yonun maksimumu gosterecegi gozlemine dayanir. Bu dogrulara eslenik yonler
adi verilir.

»>2 noktasinin bir maksimum oldugunu, izledigimiz yorungenin bu noktada
cizgilerden birisine dokunmasindan anlariz.

»Daha sonra x’i sabit tutarak y ekseni boyunca 3 noktasina dogru ilerleriz. Bu
sureci tekrarlayarak 4, 5, 6, vd. noktalarini elde ederiz.

»>EQer f(x,y) ikinci derece bir fonksiyonsa, eslenik yonler boyunca yapilacak bir
dizi arama, sonlu sayida adimda, baslangi¢c noktasindan bagimsiz olarak tam
yakinsayacaktir.
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KLASIK OPTIMiZASYON YONTEMLERI

»>Genelde dogrusal olmayan bir fonksiyon, kabul edilebilir oOlgulerde ikinci
derece bir fonksiyonla yaklasik olarak ifade edilebildiginden, eslenik yonlere
dayali yontemler cogunlukla etkindirler ve optimuma yaklasirken gercgekte ikinci
derece yakinsaktir.

»Powell yonteminin basitlestirilmig bir sekli;
f(x,y) =c—(x—a)—(y - b)

fonksiyonuna grafik olarak uygulayarak maksimumunu bulmaya calisalim,
burada a, b ve c pozitif sabitlerdir.
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Powell yontemi

KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Aramaya 0 noktasindan h, ve h,
yonlerini kullanarak baslayalim. h, ve
h,’nin eslenik yonler olmasi
gerekmemektedir. Sifirdan itibaren h,
yonunde 1 noktasinda bir maksimum
belirleninceye kadar ilerleyin. Daha
sonra 1 noktasindan h, yonunde
aramaya baslayarak 2 noktasini bulun.
Simdi de 0 ve 2 noktalarini birlestirerek
yeni bir h; yonu olusturun. Bu yonde 3
noktasindaki maksimum belirleninceye
kadar aramaya devam edin. Daha sonra
3 noktasindan h, yonunde arayarak 4
noktasindaki maksimumu bulun. 4
noktasindan baglayarak yine h; yonunde
arayarak 5 noktasina ulasin.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Simdi, 5 ve 3 noktalari farkli noktalardan
Vo baglanarak h; yonunde arama yapilarak
elde edilmiglerdir. Powell, h, (3 ve 5
noktalari kullanilarak olusturulmustur) ve
h; yonlerinin eglenik yonler oldugunu
gostermistir. Boylece, 5 noktasindan
baslayarak h, yonunde arama yapilirsa
dogrudan maksimum noktasina geliriz.

Powell yontemi
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Cok Boyutlu Kisitlamasiz Optimizasyon
Gradyen Yontemler

»Gradyen yontemler optimumu bulmak igin turev bilgisini kullantr.
»>Bir boyutlu bir fonksiyonun birinci turevi, diferansiyeli alinan fonksiyonun

egimini ifade eder. Bu bilgi optimizasyon icin anlamlidir. EQimin pozitif olmasi,
bagimsiz degiskeni artirmanin fonksiyonun degerini artiracagi anlamina gelir

. Egim=f(b)=0
s 4 Eg’miff) Y | "(x;) fio 4
/&M CfM ) )\
0 t:z > X 0 li > X

>Birinci turev, optimum noktasina ne zaman erigsilecegini de soyler. Cunku
burasi turevin sifira gittigi noktadir.
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KN KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI
» Ayrica, ikinci turevin isareti ilerleyisin minimuma mi yoksa maksimuma mi
ulasildigini ifade eder.

maksimum

fo b

» Bu bilgiler bir boyutlu aramalarda dogrudan ise yarar.

» Ancak, cok boyutlu aramalari tam olarak anlayabilmek icin once birinci ve
Ikinci turevlerin ¢cok boyutlu baglamda nasil ifade edildigine bakilmalidir.
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

seviyesinden yuksekliginizi ifade etsin. Dagin uzerinde (a,b) konumunda
oldugunuzu ve herhangi bir dogrultudaki egimi  bulmak istedigimizi
varsayalim.

> Yonu belirlemenin bir yolu, tanimi, x ekseni ile 8 acisi yapan yeni bir h ekseni
boyunca yapmaktir. Bu yeni eksen boyunca yukseklik yeni bir g(h)
fonksiyonu olarak dusutnulebilir.

Konumunuzu bu eksenin baslangici olarak
tanimlarsaniz  (A=0), bu yondeki egim g(0)
olacaktir. Yone bagl turev olarak verilen bu
egim x ve y eksenleri boyunca alinan kismi
turevlerle hesaplanabillir.

af of

Yy g'(0) =acosﬁ+$sm6

Kismi turevler x =a ve y=b noktasinda
hesaplanmistir. 68




; KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI
> Amacimiz bir sonraki adimda en fazla yukseltiyi bulmak oldugunu

varsayarsak, En dik cikis hangi yondedir? Bu sorunun yaniti gradyendir! Bu
ayni zamanda f(x,y) fonksiyonunun x=a ve y=b noktasindaki yone bagli

turevini verir.

d
d d ra_xfi (X)\
Vf = oy —fj of
dx  ay Vf =1 E(x) ,
6}":
den(x)J

> Gradyeni nasil kullaniriz? Gradyen bize, en hizli sekilde yukseklik kazanmak
Istiyorsak, hangi yone ilerlememiz gerektigini ve bu yonde gidersek ne kadar

yukselti kazanacagimizi soyler.

> Ancak bu strateji bizi her zaman tepeye ulastiramaz!
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""\\_,”,,.- KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI
Problem. Gradyeni kullanarak,
flx,y) = xy?

fonksiyonu icin (2,2) noktasinda en hizli artis yonunu hesaplayin.

Cozum. Ik 6nce bulundugumuz yikseklik
f2,2)=2 (22 =8
Kismi tureviler,

[/ NP Y 5 =202)2) =38
o=y =2 =4 oy~ 2w =22)2)

Ardindan bunlar kullanilarak gradyen belirlenebilir:
V= 4i+ §
Bu vektor fonksiyonun topografik haritasi uzerine cizilebilir.
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280 KLASIK OPTiMIZASYON YONTEMLERI
Harita bize hemen segcmemiz gereken yonun x eksenine gore,

0 =tan™ (%) =1.107 radyan (= 63.4°)
olmasi gerektigini soyler. Vf'nin buyuklugu olan bu yondeki egim,

J4* 182 =8.944 v

0o ™
N
'

seklinde hesaplanabilir.

4§
Boylece, ilk adimimizda, T \

bu en dik yolda ilerledigimiz 2|

her birim uzunluk icin baslangicta 8.944 birim
yukseklik kazanacagiz.

O,
-
N
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KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

. aF af
'(0) = —cosB + ——si
g'(0) B cos@ 5 siné

2'(0)=4cos (1.107) + 8 sin (1.107) = 8.944

Ayni sonucu elde ederiz.
Herhangi bir baska yonde, ornegin
0=1.107/2=0.5235 igin,
g’(0) = 4co0s(0.5235) + 8sin(0.5235) = 7.608
gibi daha kuguk bir egim bulunur.

One dogru ilerledikce, en dik yolun hem yoni hem de biyukligu degisecektir.
Bu degisiklikler her adimda gradyen kullanilarak nicellestirilebilir ve tirmanma
yonunuz ona gore degistirilebilir.

Gosterildigi gibi en hizli artis yonu (2, 2) koordinatinda esyukselti cizgisine dik
veya ortogonaldir. Bu, gradyenin genel bir ozelligidir.
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baslamadiysaniz, hareket eder etmez yolunuz en hizli artis yonunden
sapacaktir. Nasil Ustesinden gelinebilir?

Global minimum ot [00]

»>Sabit bir dogrultuda artis duruncaya kadar ilerlenip (yol duzlesene kadar), yeni

bir yon ve gradyen hesaplanarak devam edilebilir (en hizli artis ydntemi).
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ks % KLASIK OPTIMIZASYON YONTEMLERI

optimumuna (yerel optimum) hizla yakinsamasina ragmen, genellikle

Iraksama sorunu yasarlar.

o1

\ ——global optimum

yerel optimum
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ustiu dlizeyde (meta level).

»>Problem duzeyinde optimizasyon isleminde, bir problem kumesi igerisindeki
her problem tek tek digerlerinden bagimsiz olarak ¢ozulur.

»>Problem ustu duzeyde cesitli problemlerden olusan bir kime bir butun olarak
goz onune alinarak optimum ¢ozum aranir.

>Problem Ustu duzeyde, optimizasyon metotlari, problem duzeyindeki
optimizasyon metotlarini yonlendirmek amaciyla da kullanilir.

>Ornegin, Problem diizeyinde optimizasyonda yapay sinir aginin mimarisi
(noron sayisl, her bir noronun aktivasyon fonksiyonu ve baglanti yapisi v.b.)

probleme gore tasarimci tarafindan secilir ve sabittir. Optimizasyon islemi ile
sadece baglantilarin katsayilar1 degistirilebilir.
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aginin cikisi ve olmasi istenen cikis arasindaki fark ise minimum yapilmasi
gereken bir amac fonksiyonu olarak dusunulebilir.

giris sakl cikis
katmani katman katmani

boy ﬂ
testis hacmi ﬂ\ @
o )
ejzkulal.‘ _,O\\:\ O Genetik
acmi \\\\,\ . Anomali

\

FSH an
) LH _.< )
t(lestesteron C
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Y OPTIMiZASYON METOTLARININ SINIFLANDIRILMASI

>Problem ustl duzeyde optimizasyonda ise, yapay sinir aginin mimarisi sabit
degildir.

>Ornegin yapay sinir agi ileri beslemeli veya geri beslemeli olabilir. Aktivasyon
fonksiyonu her bir néron icin farkli olabilir.

»>Probleme gore agin yapisi optimizasyon isleminin bir parcasi olarak algoritma
tarafindan tayin edilir ve degistirilir.

giris sakl cikis
katmani katmanlar katmani

testis hacmi ﬂ\\ @ /%\
ejakiilat ——{_ ) O / Genetik
—r
_.O
—(o)

hacmi XX N Anomali
FSH

testesteron
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> Yorucu (exhaustive),

> Rasgele (random),

> Acgozlu (greedy),

> Tepe tirmanma (hill climbing),
> Sezgisel (heuristic),

> Belirleyici (deterministic)

> lhtimalci (stochastic)
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arastirma uzayinda en iyi cozum aranir. Pratikte uygulanmasi zor bir metottur.

»Rasgele aramada, giris veri kimesinin rasgele uretilen kombinasyonlari makul
bir ¢cozum bulununcaya kadar denenir. Kuresel ¢cozume yakinsama ozelligi
yoktur. Rasgele arama metodu genellikle kisa zamanda iyi cozumler bulamaz.

»Acgozlu arama, rasgele aramaya benzemektedir. Giris veri kumesinin rasgele
uretilen kombinasyonlarini dener ve iyi bir ¢cozum buldugunda bunu saklar.
Daha sonra bu iyi ¢cozum etrafinda arastirmaya devam eder. Bu metotta
acgozlu kelimesi bolgesel olcekte daha iyi ¢cozumu kabul etmek yonunde
tercinin yuksek olusunu ifade eder. Bolgesel Olgekte aramayi kotuye goturen
cozumler kabul edilmez. Oysa kuresel optimum kimi zaman yeni arastirma
yonu olarak bolgesel oOlcekte kotu olan c¢ozumleri kabul etmekle
bulanabilmektedir. Ag¢gozlu arama hizli sonu¢ vermesine karsin kuresel
optimumu bulma bakimindan yetersizdir.
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“S@8FY METOTLARIN KULLANDIGI ARAMA YONTEMLERI

> Tepe tirmanma metodu, bolgesel optimumu asabilmek i¢in arastirma yonu
olarak bolgesel optimum etrafinda daha kotu cozumlerin kabul edilmesi
gerektigini temel alir. Bu metotta arama, hata veya maliyet degerini daha
yuksege cikaran tarafa yonlendirildigi icin arama islemi tepe tirmanmayi
cagristirir. Arama esnasinda elde edilen ¢ozumler iyiye giderken bir noktadan
sonra kotuye giderse, o noktanin bir sirt noktasi oldugu veya tersi yonde
gelisim durumunda gelisimin yon degistirdigi noktanin bir dip noktasi oldugu
anlasilir. Bu metot turev alma igleminin verdigi neticeyi bir bagka bigimde arayip
deneyerek bulur ve genellikle dogrusal olmayan problemlerde kullanilir.
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heuristic olarak tanimlanir.

> Yunanca kokenli olan (heurika), Turkgce’de bulmak fiilinin karsihgidir.

> Sezgisel terimi; akilli tahminlere dayali bulug yontemi veya yeni
cozumlerin kesfine goturen bulgulara dayali arama yontemi olarak
tanimlanir.

> Sezgisel terimi ile tanimlanan algoritmalarin ortak ozelligi; arastirma uzayi
cok buyuk olan problemlerde cozumun aranmasini sinirlayan bir kural,
strateji, hile, sadelestirme ve benzeri etmenler kullanmalaridir. Bu
etmenlerden genellikle arastirmayi yonlendiren bir bulgu kastedilir.

> Ornegin ACO icin kullanilan etmen feromon bulgusu, TS icin kullanilan
etmen secilen hareket hakkinda yakinlik veya siklik bulgusudur.

> Bulgucu algoritmalarda mevcut cozumlerden, sonraki asamada elde
edilecek olan yeni cozumleri _daha onceden belirlemek mumkun deqildir.

» Bulgucu stratejiler arama zamanini kisaltir, optimum c¢ozume vyakin
cozumler sunar fakat optimum ¢cozumu garanti edemez.
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METOTLARIN KULLANDIGI ARAMA YONTEMLERI

»>Belirleyici (deterministik) stratejide, mevcut cozumlere gore bir sonraki
asamada elde edilecek ¢cozumler belirlidir, sabittir. Belirleyici stratejiler genellikle
problem duzeyinde uygulanir.
>0rnegin Newton-Raphson yonteminde, f(x)in ¢6zimini bulmak igin,
baslangicta xi degeri secilir ve bunun icin amac¢ fonksiyonu degeri hesaplanir.
Bir sonraki adimda, x parametresinin degeri asagidaki esitlikle belirlenir:
f'(x:)

T )
»>Deterministik yontemde, belirli parametreler bir probleme her uygulanisinda
ayni sonucu verir.
»Deterministik yaklasimlarin uygulanmasi, zaman gibi sinirh  kaynaklar
nedeniyle, her problem icin mumkun olmayabillir.
>0rnegin bir satrang oyunu yazarken, bir tasin bir hamlesinin oyunun sonucuna
etkisini denetlemek gerekir. Bu amacg icin olusturulan oyun agacinda (game
tree) en iyi hamleyi se¢mek igin ortalama olarak hamle basina (3550)"2
olasiligi denemek gerekKir.
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alan bir olasilik dagilim fonksiyonuyla bir rasgele sayi Uretecinden faydalanarak
yeni cozumler belirlenir. Karar mekanizmasi olasilik tabanli secimlere dayanir.
Dolayisiyla, arastirmanin sonraki adimlari onceden kestirilemez.

»>Deterministik olmayan yaklasimlar, ayni durum igin farkli calismalarinda ayni
sonucu garanti etmeyen yontem veya algoritmalardir. Bunlara stokastik veya
olasilik tabanli yontemler de denir.

»>Bir satran¢g oyununda ayni pozisyon icin program ilk calismasinda A7 karesine
oynamayl ¢cozum olarak verdigi halde, sonraki denemede A3 u uygun ¢ozum
olarak verebilir.

»>Genetik Algoritma ve Karinca Koloni Algoritmasi gibi Sezgisel (heuristic)
yontemler deterministik olmayan yontemlerdir. Bu yontemler, en iyi ¢cozumu
garanti edemezler ama, daha az deneme ile "iyi" bir cozum bulabilmeyi garanti
ederler.
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karsilanmak istensin.

»Amac, otoblsun Kayseri'ye gelis vaktini olabildigince yakin tahmin etmek.
>Belirleyici Kisi: Otobusun ortalama hizini (V) ve Kayseri-Ankara mesafesini
(X) tespit eder. Otobusun Ankara’dan hareket saati t,1 dikkate alir ve
Kayseri'ye gelig vaktini, t=X/V_+ t, formulu ile hesaplar. Belirleyici, parametreler
degismedikge soruya her defasinda ayni kararla cevap verecektir.

>lhtimalci Kisi: Ihtimalci gecmis guinlerin veya gecmis vyillarin istatistiklerine
ihtiyac duyar. Otobusun hangi olasilikla hangi vakitte gelecegini gosteren bir
olasilik dagilim fonksiyonu olusturur. Kararini bu olasilik dagilim fonksiyonuna
gore verir. Hangi vaktin karar olarak verilecegi o vaktin olasilik degeri ile
orantilidir. Ihtimalci'nin karari, olasilik tabanh bir sistem kullanildi§ icin dogal
olarak her defasinda farkli olabilir
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METOTLARIN KULLANDIGI ARAMA YONTEMLERI

»Bulgucu Kisi: Seyahat suresini etkileyen faktorleri ve ne oranda efkili
olduklarini arastirir.

» Havanin yagmurlu veya yerlerin buzlu olmasi durumunu ve seyahat
suresi uzerindeki etkisini dikkate alir. Dolayisiyla, hava durumu karari
etkileyen bir bulgudur. Ayrica, otobusun ne kadar siklikla (frekans) hangi
vakitlerde gelmekte oldugunu dikkate alir.

> Frekans bulgusu bu problem disinda farkh turlerde bir ¢cok problemde
kullanilabileceginden problem Ustu bir bulgudur (meta-heuristic).

> Bulgucu her defasinda farkli cevap verebilir.

» Cozum kalitesini baslangi¢ bilgisi onemli derecede etkiler.

> Cevabini onceden kestirmek veya hesaplamak mumkun degildir.

> Her defasinda bulgular ve bulgularin karar Uzerindeki etkinlikleri
degisebilir.
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| METOTLARIN KULLANDIGI ARAMA YONTEMLERI
>Ozetle belirleyici yaklasim probleme ozeldir ve statik bir yapi kullanilir.

»>Bulgucu ve ihtimalci yaklasim farkl turde problemlere uygulanabilir ve dinamik
bir yapiya sahiptir.

>Her karar surecinde verilecek kararlar bulgucu ve ihtimalci yaklasimda
degisebilir, bu 0zellik onlara adaptif ¢cozum Uretebilme esnekligini (yetenegi)
kazandirir.

»>Akilct (Intelligent) Yaklasim: Gergek hayatta insanlar hem ihtimalleri hem
bulgulari hem de hesaplanabilen durumlari dikkate alarak karar verirler.

»>Bu nedenle yukaridaki ornekte bahsedilen otobusun gelisini sadece ortalama
hiza bagli olarak tahmin etmek dogru degildir.

»>Bunun yaninda otobusun genellikle hangi vakitlerde geldigi, hava durumunun
seyri etkileyip etkilemeyecegi veya olmasi muhtemel aksakliklar (yol calismasi,
ariza v.b.) goz onune alinarak tahmin yapiimalhdir.

»>Bulgulari, ihtimalleri ve hesaplanabilen belirli durumlari dengeli oranda karar
mekanizmasinda kullanmak, akillica bir yaklagimdir.
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»>Genel olarak once belirleyici bir yontemle hesaplanabilen en iyi ¢ozumu
baslangi¢c cozumu olarak tespit eder,
»>3Sonra bu ¢ozumu ihtimalci ve bulgucu stratejiler kullanalarak gelistirmeye

calisir.
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"f METOTLARIN KULLANDIGI ARAMA YONTEMLERI

Optimizasyon problemleri kullanilan degisken tipine, kisitlama varligina ve
hesaplama karmasikligina gore siniflandirilabilir.

Optimizasyon
problemleri

|

| K|S|tlamaS|z| | Kisitlamali | | K|S|tlamaS|z| | Kisitlamali |
- TekModlu -Dogrusal - Polinomial
- GokModlu - Dogrusal Olmayan -NPHard

Optimizasyon problemleri degisken tipine gore surekli ve ayrik problemler
olmak uzere ikiye ayrilir. Problem degiskenleri Uzerinde sinirlama varligina gore
sinirlamali ve sinirlamasiz olarak bolundr. Islem karmasikligina (complexity)
gore tek modlu, cok modlu, polinomal (P) ve belirleyici olmayan polinomal (NP)
problemler olarak gruplandirilirlar. o



SUREKLI VE AYRIK PROBLEMLER

> Bir optimizasyon problemindeki bilinmeyenler uygulanabilir bolgede tum
degerleri alabiliyorsa, bir baska deyisle problem sonsuz sayida giris ve cikis
degerleri alabiliyorsa bu optimizasyon problemi surekli problem olarak
adlandirilir.

Eger degiskenler sonlu sayida belirli degerleri alabiliyorsa optimizasyon
problemi ayrik problem veya kombinasyonel problem olarak adlandirilir.
Diger bir deyigsle ayrik problem, nesnelerin bir amaci gercgeklestirecek
bicimde gruplandiriimasi, secilmesi veya siraya konmasi problemi olarak
tanimlanir.

Birinci grafikte dikkate alinan amac fonksiyonun parametresi x, 0<x<5
aralijinda istenilen ondalik hassasiyette sonsuz sayida deger alabilir. Ikinci
grafikte ise 0<x<5 araliginda x parametresinin alabilecegi degerler {1,2,3,4,5}
kumesi ile sinirhdir ve bu degerler sonlu sayidadir. | © %

\/x M||

1 2 3 4 5 1




l'“”‘\\,,,,,- TEK MODLU VE COK MODLU PROBLEMLER

> Bazl optimizasyon problemlerinin yalnizca bir adet bolgesel minimumu vardir
ve bu deger ayni zamanda problemin kuresel minimum degeridir. CozUmu
kolay bulunan bu tur problemlere tek modlu problemler denir.

> Gergek hayat karmasiktir ve genellikle ¢ozUm aranan problemler dogrusal
olmayan yapiya sahiptir. Bu yapidaki problemlerde genellikle ¢cok sayida
bolgesel minimum bulunur. Cozumu zor olan bu tlr problemlere de cok
modlu problemler denir
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S8 DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN PROBLEMLER
> Grafigi dogrulardan olusan baska bir deyisle; y=Ax+B seklinde birinci
dereceden denklem esitligi veya esitsizligi ile tanimlanan fonksiyonlara
dogrusal fonksiyon denir. (Linear)

Grafigi egrilerden olusan ve y= e®, log(x) ve x" seklinde tanimlanan
fonksiyonlara da dogrusal olmayan fonksiyon denir. (Nonlinear)

Sinirlamali surekli problemler, sinirlama fonksiyonlarina bagli olarak egrisel
veya dogrusal olurlar.

Optimizasyon probleminde kisitlamalari olusturan fonksiyonlar dogrusal ise
problem sinirlamali _dogrusal optimizasyon problemi (constraint linear
optimization problem) olarak adlandirilir.

Sinirlama fonksiyonlarindan en az birisi egrisel olan problem sinirlamali
dogrusal olmayan optimizasyon problemi (constraint nonlinear optimization
problem) olarak adlandirilir.
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&8  DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN PROBLEMLER

Bir Dogrusal Programlama Problemi

> Gaz isleyen bir tesisin her hafta sabit miktarlarda gaz aldigini varsayalim.
Alinan gaz islenerek normal ve siiper gaz elde ediliyor. Uretilen gaz mutlaka
satiliyor, urtnler farkli oranlarda kar birakiyor. Ancak Uuretimleri hem zaman
hem de depolama bakimindan sinirli. Ornegin ayni anda sadece bir tiir gaz
uretiliyor ve tesis haftada maksimum 80 saat calismaktadir. Sartlar tabloda
ozetlenmis:

Kaynak Uriin __ Kaynagn Varh Maksimum Z=150x,+175x,
Normal Siper 7X1 + 11X2 <77

Ham Gaz 7md/ton 11m3/ton 77m?3/thafta 10X1 + 8X2 < 80

Uretim Suresi 10saat/ton 8saat/ton 80saat/hafta X1 <9

Depolama 9 ton 6 ton X <6

Kar 150/ton 175/ton X1,Xo >0

Isletmenin maksimum kar etmesi icin, hangi gazdan ne kadar Uretilmelidir?
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KARMASIKLIK TEORISI

Algorltmalarln ne kadar karmasik oldugunu, hizini, islem suresini ve
problemlerin ne kadar zor oldugunu arastiran matematik dali karmasiklik

teorisi ile aciklanir.

Karmasiklik algoritmalarin gerektirdigi islem zamanini ve karmasiklik
derecesini Olger.

Islem karmasikhgi ayni zamanda algoritmalarin yeterliliginin bir ol¢tsuddar.
Cunku bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismeler birim islem zamani ve
kullanilan hafiza miktari gibi gereksinimleri onemsiz kilmaktadir.

Bu nedenle algoritmanin islem karmasikligi onun verimliligini olgmede
standart bir yaklagsimdir.

Boyutu n olan bir problemi ¢ozen bir algoritmanin yaptigi hesap miktarinin
7n8+2n+5 oldugunu varsayalim. Islem karmasikliginda édnemli olan problem
boyutu n arttikca yapilan hesap miktarinin ne oranda arttigidir.
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KARMASIKLIK TEORISI

Hesap miktarinin artis orani, 7n® terimi dikkate alindiginda adeta bir patlama
gibidir, 2n teriminde ise sabittir. Bu nedenle islem karmasikliginin olcumunde
hesap miktarini gosteren fonksiyondaki dlisuk dereceden terimler goz ardi
edilir sadece en yuksek dereceli terim esas alinir.

Yukaridaki ornek icin sadece 7n® terimi esas alinmistir. Buradaki sabit
katsayr 7 artis oranini etkilemez, cunku artis orani tureve dayali bir
blyukltktir. Sonuc olarak s6z konusu ornek icin islem karmasikligi n® olarak
belirlenir ve O(n®) olarak gosterilir.

Bu gosterimle ayni zamanda algoritmanin n® birim islem zamani tikettigi
ifade edilir.

Bir problemin boyutu (giris veri miktari) n ile olgulir ve n boyutlu bir
problemin bir islemde gerektirdigi hesap miktari N ile gosterilir.

N ile n arasinda fonksiyonel bir iligki kurulabilir. Cunkl problem boyutu n
buyudukge bir islem icin gerekli hesap miktari N de buydur.

Fakat bu buyume orani problem turlerine gore farkhlik gosterir. Bu farklilik

problemlerin  zorluk derecesi ile iligkilidir ve problem turlerinin
ciniflandirilmacinda da kiillanihir 114



