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OZET

EKSTREMUM PROBLEMLER 1ICIN GRADYANT TABANLI YAKLA SIM
YUKSEK L ISANS TEZI
PERVIN CALIK
BALIKES iR UNIVERSITESI FEN BILIMLER I ENSTITUSU
MATEMAT iK ANAB ILiM DALI

(TEZ DANI SMANI: YRD. DOC. DR. FIRAT EV iIRGEN)
BALIKES iR, HAZIRAN - 2014

Optimizasyon verilen kallar altinda en iyi sonucun elde edilmegemidir.
Optimizasyonun temel bilimlerde ve muihendislik #amda bircok uygulansa
mevcuttur. Bu uygulama alanlarindaki bir cok protle cozimu ¢ok zor hatta ba:
imkansizdir. Fakat son zamanlarda matematik veshygrdaki geimelete birlikte
bircok teknik geltirilerek bu problemlerin ¢6zUmu atailmistir. Bu tekniklerde
bazilari gradyant tabanli metodlar ve yapay siglara (YSA)'dir. Ozellikle YSA'lar
insan beyni gibi tasarlangliicin optimizasyon problemlerinin ¢6zUmlerinde One
bir populerlge sahiptir.

Bu tezde ilk olarak optimizasyon ve YSA'lar hakkangenel bilgiler verilm
olup, sonrasin da optimizasyon ve YSA’larin ortakldnimi hakkinda bilgiye y:

verilmistir.

Son olarak, tezi son iki béliminde, gdgiriimis bariyergengletiimis
Lagrange metodu ve Hiperbolik ceza metodu hakktadeel tanim ve teoremlere ve
sonrasind&du yontemler ile modellenen gradyant tabanl dikasistem yaklggmine
yer verilmgtir. Ayrica bu yaklgim ile bazi test problemleri modellene
cozulmigtir. Bu yaklaim YSA'lara adapte edilebilir.

ANAHTAR KEL IMELER: Optimizasyon Problemleri, YSA'lar, Hiperbolik Ceza
Metodu, Dgistirilmis Bariyer-Gengletiimis Lagrange Metodu



ABSTRACT

GRADIENT BASED APPROACH FOR EXTREMUM PROBLEMS
MSC THESIS
PERVIN CALIK
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

MATHEMATICS )
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. FIRAT EMRGEN )

BALIKES IR, JUNE 2014

Optimization is gorocess that is aimed to obtain best results utidegiver
conditions. Optimization has many applications aredundamental sciences ¢
engineering. Many problems in these areas are thasdlve, sometimes impossil
But, in the recent times by the improvements in iethematics and compuser
many techniques are developed to solve these kihgsoblems. Some of these
gradient based methods and Artificial Neural Nekis(ANN'’s). Especially ANN’«
have significant popularity in solving optinaiton problems for designing li
human brain.

Firstly, in this thesis some fundamental definifoand theorems ab
optimization theory and some literature about ANBFs givenIn the following, we
are given the connection between these two areas.

Finally, in the last two chapters of the thesis, ave mentionedundamentz
definitions and theorems about Modified Barrier @ngdymented Lagrangnmmethor
and Hyperbolic Penalty method and then tradient based dynamical sys
approach which was modeled by these methods isngkarthermore some te
problems are modeled and solved with this approalts. approach can be adar
to the ANN’s.

KEYWORDS: Optimization problems, ANN’s, hyperbolic penalty timed, modife:
barrier and augmented Lagrangian method.
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1. GIiRIS

Insanglunun bir ki en iyi sekilde gercekligtirme iste&i gecmiten gtinimiize
desismeden gelen en buyuk amaclarindan biridirgigen teksey bu en iyiye ulgma
yontemleridir. Matematik ve bilgisayardaki geheler ginluk hayatta kgitastigimiz
problemleri matematiksel olarak ifade edip ctzebek cbzimleri gercek hayatta
kullanma olangi vermitir. Eski uygarliklara bakacak olursak; Yunan teisn
Herodotus’a goére, Misirlilar Nil nehrinin her ydsinasi sonucu arazi sinirlarinin
yeniden belirlenmesi ve yeni sinirlara gore vergilieme gleminin en iyi yolla
yapilabilmesi icin ¢caba sarf etgterdir. Bu cabalar, 6lcme ve karar verme araci
olarak dizlem geometrisinin temel kavramlariningtltulmasina yol acrgiir [1].
Misirlilar, Nil nehrinin bahar dénemlerindeki yKlitasmalarinda nehir kiyisindan
toplu halde uzakkap sular cekildiginde yine toplu halde geri donuyorlardi. Cekilme
islemi uzun surede gercektesi icin gunlerce Oonceden halk uyariimaliydi. Bu
amacla, Misirlilar en iyi cekilme zamanini hesaplaynek icin bir tir takvim bile
gelistirmislerdi. S6z konusu takvimi de sayma ve geometri kondaki birikimlerini

kullanarak yapngiardi [2,3].

Newton ve Leibniz tarafindan Kalkilis'in (Calculud)?. ylzyilda
gelistiriimesi optimizasyon teorisinin gglminde 6nemli yere sahip olngur.
Kalkilis, hem matematiksel bir fonksiyonun hem dmk6iyon olgturabilen
bagimsiz dgiskenlerin maksimum veya minimum cinsinden optimakutiarinin
elde edilmesine olanak @amaktadir. Kalkulus'in kullanimi dizgin-daveni
fonksiyonlarla sinirlandiriingtir.  Ancak, Kalkilis uygulamalarinda kdasilan
cebirsel problemlerin ¢6zUmi bazen guc olabilmeakteDolayisiyla, Kalkilis
pragmatik anlamda gergek dinya problemlerinin ogtisyonunda yeterli ve gucli

bir ara¢ olamamaktadir [1].

J.L. Lagrange'in 1788 yilinda Lagrange carpanladntgmini bilim
dinyasinin sunmasi énemli bir adim oltow. Daha sonralari 1939'da W. Karush'un
kisitlandinimg  problemler icin optimallik kegullarini  bulmasi optimizasyon

teorisinde yeni bir kapi acgtir. 1l. Diinya Sava'nin balamasiyla 1942'déngiltere



ve Amerika Birlgik Devletleri'nin Yoneylem Argtirmasi gruplarini okturmasi
optimizasyon dunyasi i¢in bir donim noktasi ojtou Sezgisel optimizasyon
araclarindan olan yapay siniglart 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren

McCullochile bir matematikci olan Walter Pitts taralan gerceklgirilmi stir[4].

Il. Dinya Savai'ndan sonra yeni sinif optimizasyon teknikleriigeildi.
S6z konusu teknikler daha kargriaproblemlere bgariyla uygulandi. Bunda, yiksek
hizli dijital bilgisayarlarin geitiriimesi ve optimum dgerlerin elde edilmesi icin
nimerik tekniklere matematiksel analizin uygulanms@n derece etkili olmtur.
Numerik teknikler Kalkultus'tin bir takim zorluklariartadan kaldirngtir [1].

Lineer programlarin ¢6zUmu icin Simplex yontem 1847G.B. Dantzig
tarafindan getirildi. R. Bellman 1950'de dinamik programlama mbdi ve
¢6zUmUnU gedtirdi. 1951'de H. Kuhn ve A. Tucker daha 6nce Khhus 6nerdii
kisitlandiriimg problemler icin optimallik kgullarini tekrar formile ederek gaisal
olmayan programlama modelleri Gzerinde gdar. Ayni yil, J. Von Neumann, G.
Dantzig ve A. Tucker primal-dual lineer programlanmaodellerini gelstirdi.
Kuadratik programlama 1956'da M. Frank ve P. Wadleafindan gedtirildi.
1958'deki 6nemli bir katki R. Gomory tarafindan sayli programlama olarak
adlandirildi. A. Charnes ve W. Coopans kisitl programlama modellerini 1959'da
optimizasyon dinyasina argan ettiler. 1960'da sezgisel optimizasyon aragdiamn
birisi olan yapay zeka ve yoneylem granasi ilgkilerini iceren camalar yapildi.
Hedef programlama modeli yine A. Charnes ve W. @odarafindan 1965 yilinda
gelistirildi. 1975'de cok amacli karar verme teorisitemelleri M. Zeleny, S. Zionts,
J. Wallenius, W. Edwards ve B. Roy tarafindan atild. Khachian lineer
programlama modellerinin ¢6zimu igin farkll bir afgma olan elips ydntemini
1979'da geftirildi. 1984'te, N. Karmarkar lineer programlameini alternatif bir
¢bzim algoritmasi olan i¢c nokta algoritmasini gedi. 1992'de J.H. Holland
tarafindan bir sezgisel optimizasyon tekmolarak kabul edilen genetik algoritma
gelistirildi [4,5].

Biyolojik sinirlerden esinlenerek elde edilen YSApgrusal olmayan ve
paralel bilgi sleme 6zellikleriyle; bulundgu ortamin dgismesiyle cevaptaki
davrangl degistirebilme, girs uyarilarindaki kucuk dgsimleri tolere edebilme,

desisik bazi uyarilar kafisinda daha onceki uyarilarilar arasindan benzeltilder

2



kesfederek deneyimi olmagh halde uyariyir cevaplayabilme gibi Ustiin 6zellikle
sahiptir [6,7].

Optimizasyon casmalarinda yapay sinirgéari en gucli teknikler arasinda
yer alir. Veri madenci@ii, optik karakter tgama, optimum rota belirleme, parmak izi
tanima, malzeme analizi Cizelgelemesi ve kalite kontrol, tibbi analiz gtargok

alanda gunlik hayatimizda gorgmeiz basarili 6érneklerine rastlamak mumkuandar

[8].

Gunumizde optimum c¢ozumleri icin hala diferansiyelsap yontemleri
kullaniimaktadir.  Optimizasyon modelleme gelenekselarak matematik
programlama olarak adlandinimaktadir [9]. gBi bir ifadeyle, matematik
programlama, optimizasyon modelinin kurulmasi veigaun elde edilmesglemine
verilen genel isimdir. Geciten gelen bir gelenekle ginimizde de "matematik

programlama” ve "optimizasyon" kavramlagaelamli olarak kullaniimaktadir [4]



2.OPTIMiZASYON

En genel anlamiyla optimizasyon en iyileme anlamigalmektedir.

Optimizasyon hedeflenen amaci minimum ya da maksinyapacak kgllari
bulma slemi olarak tanimlanabilir.

2.1  Esitlik Kisith Optimizasyon Problemleri

Esitlik kisith optimizasyon problemlerisagidaki gibi tanimlanir

min (3) = (5, %,%)
st h(X)=0(i=12.n) koluile (2.1)

x=[%, %,...%] €R" tasarim vektéri olarak sdylenen boyutlu bir vektordr.

f (x) :R" > R amag fonksiyonunu v (x) ‘R" > R esitlik kisitlarini temsil eder.

Tanim 2.1.1: Eger h(X)=0, h=(%)=0, ... h( X)= Ceitlik kisitlarini

saglayan birx" noktasl icinVh, Vh,, ...,Vh gradyant vektorleri lineer lgamsiz
ise bu noktaya dizgun (reguler) nokta denir.

Dh(x), h=[h, h, .., h] matrisinin Jakobiyen matrisi olmak iizere

Dh(x)) [vh(x)

Dh(x*)= = : sgglanir.

Dh,(X) th(x*)T

X noktasinin diizgiin bir nokta olabilmesi icin gevekyetersart
rank( Dh( x ))= molmasidifm< n).

h(x)=0, h(X=0, ...h( %= 0,h R" >R esitlik kisitlarinin kimesi olmak



tizereS={xeR", h(¥=0, h( ¥=0, .., h( ¥= 0 seklinde bir yuzey

tanimlanir.S ylzeyindeki noktalarin diizgiin bir nokta agidukabul edersek ylzeyin
boyutu n— m’ dir.

dimS=dim{x: h()=0= n-n,

2.1.1 Teget ve Normal Uzaylar

Tanim 2.1.1.1: Herhangi birS yuizeyindeC egrisi t e (a,b) ile stirekli

parametrize olan{x(t)e S: te( a B} noktalar kiimesi ile tanimlani€ egrisi bir
x noktasi ileS ylzeyinde dolgan bir yol olarak kabul edilebilir.

Tanim 2.1.1.2:Eger Vte(a,b) icin

% (1)

% (1)
variseC={x(1): te(ab)} egrisi diferansiyellenebilir denir.

Benzersekilde;

salanirsa ikinci mertebeden diferansiyellenebilir erBurada x(t) ve X(t)
vektorleri sirasiyla zamanlndax(t) pozisyonunda bulunan V€ egrisi Uzerinde

hareket eden bir noktanin hizi ve ivmesi olarakibgnilir. x(t) vektord, x(t)



noktasindaC egrisine teettir denir. Dolayisiyla iginde bulundu S ylzeyine de
tegettir.

Tanim 2.1.1.3:S={ xeR": H =0} yiizeyi iizerinde bix' noktasindaki
tanjant uzayl T(x*):{y: Dh( X) y=0} kimesi ile tamimlanir. (Etlerin

olusturdusu uzay tanjant uzayidir). Tanim ggire T(x*) tanjant uzayiDh(X)

matrisinin sifir uzayi (null space) olarak gorulgbivani;
T(xX)=A(Dh(x)) dir.

Tanjant uzayiR" ‘nin bir alt uzaydir.

Tanim 2.1.1.4:S={ xe R": h =0} yiizey iizerinde bix" noktasinda

N (x') normal uzay
N(X*)={XE R": x= Dh( R)T Z ze ]Rm} kiimesi ile tanimlanir.

N (X), R"in Vh(x),Vh(X), ...,V h( k) vektorleri ile gerilen bir alt

uzaydir.

N(X)= spar{V b( %),V B( %, ...V h( >§}

={XER“Z X= z_V@( >?)+...+ rAY m( x) Z Z e nER}.

Lemma 2.1.1.5:T(x*)=/\/'(x*)l ve T(x*)l =N (X) dir [10].



2.1.2 Lagrange Kosullar

Bu kisimda gtlik kisitlarina sahip optimizasyon problemleriingbirinci
mertebeden gerek kallar verilecektir. Bu sonuclar Lagrange teorenarak bilinir.

Teoremin daha iyi angdabilmesi icin iki dgiskenli kisith bir probleme bakilacaktir
[10].

h:R*>—>R bir kisit fonksiyonu olsun. Her bix noktasindaki Vh(x)
gradyant vektori bu noktadan gecen seviye kumesiike olmalidir. Simdi

X =[%,%] igin h(x)=0 ve Vh(xX): 0 olarak alalim.x’ noktasindaki seviye
kimesi {x: h(X)=0} kiumesi ile tanimlanir. Bu seviye kiumesini 'in  bir

komsulugunda strekli diferansiyellenebilfrx(t)}, x: R — R? egrisi ile parametrize
edilir. Yani

x(t) \ IR S
x(t):[xz(t)} te(ab), Xx=x1), )= 0, te(ab olsun.vh(x)n x(t')
'a dik oldugunu gosterelim¥t e (a,b) igin

h(x(t)):O:%h(x(t))=O

= Vh(x(1)) x()=

Dolayisiyla Vh(x ), x( ) 'a diktir. Simdi x* noktasinin f: R* - R
fonksiyonunun{x: h( x):O} kimesi Uzerinde minimum olgunu Kabul edelim.
BuradaVf (X' )'in da x(t')a dik oldugunu gosterelim. Bunun iciti noktasinda

minimum olan ¢(t):f(x(t)) bileske fonksiyonunu ele alalimx’ minimum
oldugundan birinci mertebeden gerekskbgeregi



olur. Buradan d&/f (x)'n ,x( )'a dik oldugu goriiliir. Boylecevh(x ) da x(t')
dik olduundanVf (x') ile Vh(x) paralel, yanivf (x), Vh(x)"in bir skaler
katidir [10].

Teorem 2.1.2.1 (Lagrange ksullari):

X' noktasi h(x)=0, h: R" > R"™, (m< 1) olacak sekilde f: R" >R

fonksiyonu bir lokal minimum olsun. Kabul edelim ki reguler bir nokta olsun. Bu
durumda

Vf(X)+AVh(x)=0
Olacaksekilde bir 2" e R™ vardir [10].
Ispat: Buradail e R™ igin
Vi (x)=-Dh(x)

oldugunu gostermemiz gerekir. YaMf (x)in A/(x")"in bir elemani oldgunu

gostermeliyiz.

Lemma 2.1.1.5 ‘dean(x*)eT(i)L olmalidir. ye T(X) olarak alalim.
Dolayisiyla Vte(a,b) igin h(x(t))=0 ve 3t"e(ab) icin x(t')=x, x(t)=y
olan bir {x(t): te(ab)} diferansiyellenebilen bir gi vardir. Simdi

$(t)= f(x(t)) bileske fonksiyonunu ele alalimt’ lokal minimum oldgundan
birinci mertebeden gerek kaldan



olmalidir. Zincir kuralini kullanarak;

dg
dt

(t)=Df (X )x(t )= Df (%) y=V (k) y=0
elde edilir. vy e T igin Vf (X )T y=0 saglandgindan vVf (X' ) < T( X )Ldir.
DolayisiylaVf (x") normalinde elemanidir.

Lagrange teoremine gore, bir ekstremum nokta ise amag fonksiyonunun

Vf(x) gradyanti kisitlarin gradyantinin bir lineer hjnei seklinde yazilabilir.

Lagrange kegullar ssitlik kisitlarina sahip optimizasyon problemlerimmnimumlari
icin birinci mertebeden gerek fadur. Dikkat edilirse Lagrange kollari sadece
gerek kaullardir. Yani olasi ekstremum noktalari bulur. Barnmaksimum ya da
minimum olmayabilir [10].

Lagrange fonksiyonu;

[: R"XR™ >R

I(x,2)2 f(x)+A"h(x)

olarak tanimlanir. Lagrange fonksiyony ve A ’'a gore tlrevlerini sifira
esitlenmesiyle

DI (x',4)=(DJ(X .4 ), Dyl (% 4 ))=0
X" lokal minimumlwgu icin bir gereksart olusturur. Yani

Vf (x)+AVh(x)=0
h(%) 0

(o]



Bu Lagrange ksullari ssitlik kisitlarina sahip optimizasyon problemlerinin
minimumlari i¢in birinci mertebeden gerekskitdur [10].

Ikinci Mertebeden Kosullar (Second Order Conditions):

f: R" >R veh: R" > R" iki kez diferansiyellenebilir fonksiyonlar, yani

f ., he C? olmak lizere

I(x,4)=f(x)+A"h(x)

Lagrange fonksiyonu olmak tzeR?l (x,/I) ile Lagrange fonksiyonunun x’e gore

Hesse matrisini ele alalim.

Teorem 2.1.2.2 (ikinci Mertebeden Gerek Ksullar) : x noktasl,
f: R">R fonksiyonu h(x)=0, h:R" ->R"™, m< r kisiti  altinda lokal

minimum olsun .

Farz edelim kif ,he C* ve X regiiler bir nokta olsun.
Bu durumda,
1) Df (X' )+4 Dh(x )=0"

2) VyeT(xX) igin y'D’I(X',2") y> 0 kosulu altindai” e R™ vardir [10].

Teorem 2.1.2.3 ikinci Mertebeden Yeter Kosul) : f,he C* ve X e R"
olsun. Df (x')+A Dh(x)=0" ve VyeT(X), y#0 icin y D’(x,2)y>0
olacak sekilde 2" e R™ var isex” noktasth(x)=0 kisiti altindaf fonksiyonunun

kesin (strict) lokal minimumudur [10].
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2.2 Esitsizlik Kisith Optimizasyon Problemleri

Esitsizlik kisith optimizasyon problemlerisagidaki gibi tanimlanir:

min f(X)
st o 22
g(x)= C

olmak tizeref (x): R" >R, h: R">R"™, m< nve g(x): R" - RP ele alalim.

Tanim 2.2.1: Bir g;(X)>0 eitsizlik kisitinin X' noktasinda aktif kisit
olabilmesi igin yetersart g;(X)=0 olmasidir. Tanim gepe h(x)=0 esitlik

kisitlari her zaman aktiftir.

Tanim 2.2.2: X" noktasih(x)=0 ve g(X)>0 kisitlarini sglayan bir nokta

olmak Uzere aktif gtsizlik kisitlarinin indis kUmesiJ(x*) ile tanimlanir.

biciminde gosterilir. Ber Vh(X), Vg (X), 1< i< m, je J( X) vektorleri lineer
bagimsiz isex’ noktasi diizguin bir noktadir.

Simdi lokal minimum icin birinci mertebeden geralart verilecektir. Bu
kosula Karush-Kuhn-Tucker (K.K.T) koilu denir.

Teorem 2.2.3 (Karush-Kuhn-Tucker Teoremi) : f,h,ge C', X duizgiin
bir nokta ve g(x*)zo kisitlari altindaf amac¢ fonksiyonunun lokal minimumu

olsun. Bu durumda

11



1.4 20
2. Df (X')+ 4" Dh(x )+4 Dg( x)=0"
3. ,u*Tg(X*):O

kosullarini sglayan A" e R™ ve ¢ € R? vardir. Buradal® Lagrange ¢arpaniy
K.K.T carpani denir [10].

Teoremin ifadesine dikkat edilirse; >0 ve g(x)=0 verilmistir.
Dolayisiyla (3) nolu kgulun ;" =0g; (X )= 0 saglanabilmesi icing; (X )> 0 igin
=0 veya g;(X)=0 icin 4 'nin negatif olmamasi (4 >0 ) gerekir.

Dolayisiyla gitsizlik kisiti aktif degilse ,uj* =0 olmahdir.

KKT kosullarini be kisimda ele alabiliriz.

1.4 >0

2. Df (X' )+ 4" Dh(%)+4 Dol x)=0"

Ikinci Mertebeden Kosullar

Ikinci mertebeden kumllardan 6nce bazi tanimlari verelim. Lagrange
fonksiyonunun Hesse Matrisi

L(x A, u)=F(X)+AH(X)+xG( X

ile tanimlayalim. Aktif kisitlarin tanimlanglitanjant uzayi ise
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T(x*)={ye]R”: Dt‘( x) y=0, Dg( x) ¥v0, E .(x)}
ile tanimlanir [10].

Teorem 2.2.4 {kinci Mertebeden Gerek Sartlar): x  noktasif : R" > R
fonksiyonunun  h(x)=0,g9(¥ =0, h:R">R", m n g:R">R" ve f

kosulari altinda lokal minimum olsun. Varsayalim Xi regilerdir. Bu durumda
asagldaki kasullarl sgglayacak A" e R™ ve 1 € R® mevcuttur:

1.4 20,Df (X )+ 4 Dh(X)+z Dg(x)=0 i dx)=C

2.vyeT(xX)igin y'L(X,2,4 ) y=0[10].

Esitsizlik kisitlarinin ekstremum problemleri igin ikinci mertebedetey
kosullari belirlemek icin kullanilacak kimelegagida tanimlanngtir [10].

'I:(x*,,u*):{y: Dh( X) y=0, Dg( X) ¥ 0, &  xu )}
Oyle ki
j(x*,y*)z{i: g (x)=0, 4 >O} :

Dikkat edilirse J (X, 4" ) = J( X ) seklindedir. Bu daT (X )= T( %, 4 ) dr.
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Teorem 2.2.5 [kinci Mertebeden Yeter Kosullar): Farz edelim ki
f,h,ge C ve X' e R" uygun nokta 1" e R™ ve i’ € R? vektorleri icin

1.4 20, Df (X )+ 4 Dh(X)+4 Dg(x)=0 i ¢ x)=C

2. Vyef(x*,,u*), y= 0 icin yTL(x*,;t*,y*)y>O

kosullari sa@lansin. Bu durumda’ noktasth(x)=0, g( ¥ > 0 kisitlari altindaf
'nin tam lokal minimumudur [11].
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3. YAPAY SINIiR AGLARI

Insan beynincki; 6grenme, @rendigini yeni durumlarda kullanm
hatirlama, kaglastigl yeni durumlar icin fikir ytrutebilmegibi 6zellikleri bilgisayat
ortamina tanmasiyla olgan bilgisayar sistemlerine yapay sinfilai (YSA) denir.
Soyledgimiz gibi yapay sinir glari insan beynindeki sinirgégarindan esinlenilere

ortaya ¢ikmgtir.

3.1 YSA'nin Yapisi

Yapay sinir glarinin yapisini daha iyi anldyigmek icin 6nce biyoloji sinir

hicresinin (n6ronyapisini inceleyelin

Hiiere Gévdesi
" L-
% | eSO,
et Aksor ) Lf
) R Ar*\‘ Sinaps | /@_ﬁ_ﬁ' (5%
- S I/~ Q)
O (O =
—-"Aﬁ_, '\:) A n J,J‘_\! :—'/
B ,/&; (f/ Hitere Covdesi % P
= ;ﬁ- . )
< / h . Sinaps /}f
o Dendrit

Dendrit

Sekil 3.1: Yapay Sinir Hiicresi

Sekil 3.1'de goruldigl Uzere bir sinirhicresi ndron goévdesi (som.
dendritler, akson ve presinaptik (sinaps 6ncesgjadilal olmak tzere 4 kisimde
olusur. Bu kisimda oOncelikle dgnmemiz gereken bir konuda sinapstir. Sinaps
sinir hicresi arasinda bilgi transferiginirken olgan sirirler arasindaki bguktur.
Bir sinir hiicresi dter sinir hlicresinden gelen uyariyi sinaracilgiyla dentritlerine
alir. Dentritler uyarlyi somaya (yani néron govdesine) iletiom& uyarilar
kuvvetlendirme ve zayiflatma etkilerine g isler. Ezer uyarilar birbirini yeteri kade
kuvvetlendirerek belirli bir gk degerini asabilirse, aksona uyari gonderilerek si
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aktif hale gecirilir. Aksi durumda sinyal génderilmez ve sinir pdsirumda kalir.
Sinir hicreleri bir araya geldiklerinde big alusturur. Bir sinir &inda milyonlarca

noron bulunabilir.

Yapay sinir @lari da biyolojik sinir glarinin bilgisayara aktarilmi bir
kopyasidir. Noronlarin belli bir goultuda bir araya gelmelerinden katmanlarsatu
Katmanlarin farklisekilde baglanmalariyla farkli g yapilari meydana gelir. Bu
katmanlar sira ile;

e Girdi katmani
e Ara (gizli) katman
e Cikti katmani

olmak Uzere U¢ bolumde incelenir.

XK
Xz

XKs

S 4

Cikti katmamni

Gizli katman

X

Girdi katmani

Sekil 3.2: Yapay Sinir Asinin Yapisi

Bu katmanlar ve her katman icinde paralel olaralakaya gelerekg olusturur.

e Girdi katmani: Bu katmanlar di dinyadan bilgileri alarak ara katmana
iletmekle sorumludur.

e Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileglénerek cikti katmanina
gonderilir. Bir & icin birden fazla ara katman olabilir.

e Cikis katmani: Bu katman, ara katmandan gelen bilgilgleyerek &in girdi
katmanindan sunulan girdi seti igin Uretmesi gemej&tiy Uretirler.
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3.2 Yapay Sinir Hucresi (Proses Eleman

Biyolojik sinir aglarindaoldugu gibi yapay sinir glarinin da sinir htcrele

vardir. Her sinir hiicresin ( proses elemaninin) 5 temel elemani ve

o) F—>

Sekil 3.3: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Bunlar:

1. Girdiler: Bir yapay sinirhiicresine daridan verilen bilgilerdir. Bu bilgile

basta sOyledgimiz gibi agin 6grenmesini sglayan bilgiler olacgl gibi diger
hiicrelerden gelen bilgiler de olabi

. Agirhklar:  Yapay sinir hucresine gelen bilgiler girdilerin tilecek cikti
uzerinceki etkisini ayarlayabilmek igin ¢ekirde ulgmadan 6nce geldikle
baglantilarin &irliklariyla carpilarak cekirdee iletilir.

. Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Bir yapay sinir hiicresin
agirhklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak hiicrenin net girdisini
hesaplayan fonksiyondi

. Aktivasyon Fonksiyonu: Hicreye gelen net girdiyisleyerek hicrenin b
girdiye kagl Uretecgi ciktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonu genellik
dogrusal olmayan bir fonksiyon sec¢i Asagida bazi aktivasyo
fonksiyonlari verilmgtir:
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Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu: Dogrusal fonksiyonlarF(Net): A" Nei

biciminde genellenebilir.A sabit bir katsayidir. Toplama fonksiyonundan cikan
sonug, belli bir katsayi ile ¢arpilarak hiicreniktigi olarak hesaplanir.

24 075 05 025 0.25 o5 0.75 1

Sekil 3.4: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu Grfi

1if Net> Esik Deger

0 if Net< Esik Deger
Gelen Net girdinin belirlenen birsi degerin altinda veya ustiinde olmasina goére
hicrenin c¢iktisi 1 veya 0 gerini alir.

Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu: F(Net):{

= . . ' B i . .
-2 -1.5 =1 -0.5 05 1 15 2

Sekil 3.5: Adim Aktivasyon Fonksiyonu Grafi
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Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: F(NET):% Sigmoid aktivasyon
+

—Net
e

fonksiyonu surekli ve turevi alinabilir bir fonksigdur. D@rusal olmawi nedeniyle
yapay sinir g uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyonduu f®nksiyon girdi
degerlerinin her biri igin 0 ile 1 arasinda birg Uretir.

3 = = 1 2 3 4

Sekil 3.6: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Grfi

eNet+ e Net
Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu: F(NET)=————
e’ —e
Tanjant hiperbolik fonksiyonu, sigmoid fonksiyonurmenzer bir fonksiyondur.
Sigmoid fonksiyonunda cikidezerleri O ile 1 arasinda dsirken hiperbolik tanjant

fonksiyonunun cikg deserleri -1 ile 1 arasinda desmektedir.
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-2 -15 -1 0.5 o 0.5 1 15 2L

Sekil 3.7: Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Grgfi

Aktivasyon fonksiyonu segcilirken dikkat edilmesirgken bir dger nokta ise
fonksiyonun tirevinin kolay hesaplanabilir olmasidGeri beslemeli @arda
aktivasyon fonksiyonunun tirevi de kullangdiicin hesaplamanin yaylamamasi
icin tUrevi kolay hesaplanir bir fonksiyon secil@inimizde en yaygin olarak
kullanilan “Cok katmanl algilayici” modelinde gérmdarak aktivasyon fonksiyonu
olarak “Sigmoid fonksiyonu” kullantlir.

5. Hucrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonundan cikan gk hicrenin cikti
degeri olmaktadir. Bu dger ister yapay sinir@nin ciktisi olarak gidinyaya
verilir isterse tekrardangan iginde kullanilabilir. Her hicrenin birden fazla
girdisi olmasina rgmen bir tek ciktisi olmaktadir. Bu ¢ikti istenileayida
hicreye balanabilir.

3.2.1 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir @larinin  6zellikleri uygulanan g go6re dgisiklik
gostermektedir. Burada yapay singflainin tuminde gecerli olan genel 6zellikler
verilecektir. Bunlari gagidaki gibi siralayabiliriz:

e Yapay sinir aglar makine 6grenmesi gerceklstirirler: Yapay sinir glari
olaylar @renerek benzer olaylar kasinda benzer kararlar vermeye
calisirlar.
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Programlari calisma sitili  bilinen programlama ydntemlerine
benzememektedir.Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinden
farkl bir bilgi isleme yontemleri vardir.

Bilginin saklanmasi: Diger programlarda oldiw gibi veriler bir veri
tabaninda veya programin icinde goémuligileagin tzerinde sakli olup
ortaya cikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglan ornekleri kullanarak 6 grenirler. Yapay sinir glari
olaylar hakkinda genelleme yapabilmesi icin 6éndelik olayla ilgili 6rnekler
kullanilarak & genelleme yapabilecek yetgee kavyturulmalidir. Elde
edilen orneklerin olayin tamami ile gosterebilmesk onemlidir. Aa olay
batin yodnleriyle gosterilmez ve ilgili 6rnekler sumazsa bgarili sonuclar
elde edilemez.

Yapay sinir aglarinin givenle calstirilabilmesi icin 6nce easitiimeleri ve
performanslarinin test edilmesi gerekmektedir. AgI egitmek igin elde
edilen Ornekler iki ayri sete bolunerek, ilkiiaegitmek icin digeri de &in
performansini 6lgmek igin kullanihr.

Goralmemis 6rnekler hakkinda bilgi tretebilirler. Ag kendisine gosterilen
orneklerden genelleme yaparak gorngedrnekler icin bilgiler tretebilir.
Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilir. Aglar daha cok algilamaya
yonelik bilgileri islemede kullanilir.

Sekil ili skilendirme ve siniflama yapabilirler.

Oruntii tamamlama gerceklsstirebilirler. Bazi durumlarda ga eksik bilgi
veyasekil verilip, eksik bilgileri bulmasi istenir.

Kendi kendini organize etme ve @renebilme yetenekleri vardir.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler. Yapay sinir &lari eksik bilgiyle de
calismaya devam ederler. Fakat burada eksik bilginimmine bakilmalidir,
bunu da kullanici bilemez. Eksik bilginin 6nemliupl olmadgina &in
performansina bakilarak karar verilirgdt ggin performansi dgsmiyorsa,
eksik bilgi 6nemli dgildir. Aksi s6z konusu ise eksik bilgi 6nemlidir.

Hata toleransina sahiptir. Yapay sinir glarinin eksik bilgiyle cagmasi
hatalara kaw toleransh olmalarini ggamaktadir. &in bazi hucrelerinin
bozulmasi ve ¢almamasi halinde gacalsmaya devam eder. Yine burada
bozuk olan htcrenin 6nemini anlamak icigjraperformansina dikkat etmek
gerekir.

Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler: Yapay sinir glarinin
belirsiz bilgileri isleyebilme yetenekleri vardir.

Dereceli bozulma gosterirler: Yapay sinir glarinin hatalara kar toleransli
olmasi bozulmalarinin da dereceli olmasina sebmpldbdir.

Dagitik bellege sahiptirler: Yapay sinir glarinda bilgi &a yayllms
durumdadir. Hucrelerin birbirleri ile Beantilarinin dgerleri g&in bilgisini
gOstermektedir.

Sadece numerik bilgiler ile calsabilmektedirler. Sembolik ifadeler ile
gdsterilen bilgilerin nimerik gosterime cevrilmelgerekmektedir [8].
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3.2.2 YSA'larin Tarihgesi

Burada yapay sinirgari hakkinda belli bgi 6nemli calsmalar ve tarihlerine
yer verilmistir [8].

e Ik yapay sinir & modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren
McCullochile bir matematikci olan Walter Pitts tarmlan gerceklgirilmi stir
[12].

e 1949 yilinda Hebb "Organization of Behavior' adleende @grenme ile ilgili
temel teoriyi ele almstir .

e 1957 yilinda Frank Rosenblatt'in [13] Perceptrgelistirmistir.

e 1959 yiinda Bernand Widrowve Marcian Hoff (Stamfofiniversitesi)
ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modelini getirmisler ve bu model
YSA'larin muhendislik uygulamalari icin gdangic kabul edilmtir [14].

e 1960'larin sonlarina gou Grosberg Carpenterile birlikte Adaptif Rezonans
Teorisini (ART) gelgtirmistir [15,16].

e 1970'lerin sonlarina d@ou Fukushima, NEOCOGNITRON modelini
tanitmstir [17,18].

e 1982-1984 yillarinda Hopfield tarafindan yayinlagahsmalar ile YSA'larin
genellgtirilebilecegi ve ¢6zUmu zor problemlere ¢6zum Uretebifgce
gostermgtir [19,20].

e 1988 yilinda, Broomheadve Lowe radyal tabanl foytkdar modelini
(Radial Basis Functions RBF) ggirmisler ve Ozellikle filtreleme konusunda
basarili sonuclar elde etsierdir [21].

3.2.3 YSA'larin Kullanildi g1 Alanlar

Basarih uygulamalar incelengiinde, YSA ‘larin ¢ok boyutlu, gurultala,
karmalk, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata ol&silyiksek sensor verilerinin
olmasi ve problemi c¢6zmek icin matematiksel modelre algoritmalarin
bulunmadgl, sadece drneklerin var olg durumlarda yaygin olarak kullanildiklari
gorulmektedir. Bu amacgla ggirilmis aglar genellikle su fonksiyonlari
gerceklgtirmektedirler;

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri

e Siniflandirma

e lliskilendirme veya Oriintlistestirme
e Zaman serileri analizleri

e Sinyal filtreleme

e Veri sikstirma
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e Orintitanime

e Dogrusal olmayan sinyaklieme

e Dogrusal olmayan sistem modelle
e Optimizasyol

e Kontrol [8].

YSA'larin birgok kullanim alani vardir. Bunlar krsa Sekil 3.8'de
gosterilmitir.

' YAPAYSINIRAGLARI I

—

Ls L 1

l Kontrolli Ogrenme || Zorlayicl Orenme | Kontrelsiiz Ofrenme

' ileriBeslemeli | l Geri Beslemeli | ' ileri Beslemeli l Geri Beslemeli |

Algilayia(perceptron)
Adaline, Madalinz

Konone ninCtomati<
DénustUricast (SOM)
Hopfield ARl
Yansmali Ogrenme
(competitivelzarning)

Geriye
Yayilma(backpropagation) Bulanik Kavramsal

Déndstiriacisi,

Kargl Yayilma

(counterpropagation)

Cozrusal Ortak Hafiza
Ggrenme Matrisi,

CauchyMacxinasi
- . I Boltzman Makinasi
Zamansal Gzcikmeli Sinir Ag i

Gari Filitraleme ekrarlayan Basamakh Iliski
Artman

Uyarlamah Mantik Ag

Zamznsal GeriYayillma . afiska charg Af
S - k\ i KontrolZorlamal Ofrenme Degikenticstannn
ercek Zamanl Tekrarlayan
) =5 Bulznik Ortak Hafiza Katdiciabels

' Ogrenme, Uyarlemali Rezonans
B“asamakl|ll|§k|.£\g| Kutudakizihin(Brain state Ayrik Dagilmis Ortak Hafiza Kurami (ART)
Ogrenme Vektora ina box)

Gecici Ortak Hafiza Af
Nicelzme(guantization)

Clasilik SinirAZ1
TepluCdil-Ceza Ag

/

Sekil 3.8: Yapay Sinir As1 Turleri [22]

Genellikle optimizasyon problemlerinin iki gidi sinir gglari kullanilarak
cOzllailir. Bunlardan ilki mobil robotlarin kontrolidituradaki sinir g1 algisal
girdiler ve davranglari arasindaki ikkiyi ogrenmele kullanilir [2]. Ikinci ¢esidi ise
klasik optimizasyondur, buradaki sinigiabir enerjinin ya da amac fonksiyonu
minimize eden bir den( noktasi bulmakta kullanilir [24]Olusturulan dinamik
sistem yapisal optimizasy i¢in sinir dinamik modelini tanimlayadiferansiyel
denklem sistemidir. Bu aslinda yapay sinitaan modelinin @renme kuralidir 24].
Olusturulan dinamik sistemin kararkgh Lyapunov fonksiyonu ile gosteril

Sinir gglari érneklerden “grenir” ve drnekleme verileri @@tim seti) Uzerinde
“genellestirme” yetengini kullanir. Genellgtirme, sinir &inin érnekleme veri se
icinde yer almayan yeni verileri enterpole yadateimle edebilme yetepilir. Bir
sinir aginin “gucd”, érnekleme verilerinden ne kadar iyngestirme yapabildgine
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baghdir. Ogrenme algoritmasi; istenen (hedef) gikektori ile gercekken ciks
vektoru arasindaki fark cinsinden bir dlgizde olan hata fonksiyonunu kullanarak;
deneme (gitim) seti Uzerindeki ortalama hatayl azaltacgdkilde, & icindeki
agirhklar dengelemektedir. Bu @ou olarak gercekigirildi ginde sinir &I, yeni girk
verileri icin istenen sonugclarl dou olarak tahmin edecektir [25].
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4. OPTIMIZASYON VE YAPAY SiNiR AGLARI

Son yillarda, yapay sinir giari matematiksel programlama ya da
optimizasyon problemlerini ¢ozmek icin oldukca gehilmistir. Sinir gslarindan
bazilari optimizasyon icin kullanilgtir, 6rnegin Hopfield sinir &lari [19], kendini
orgutleyen ozellik haritalan (self-organizing fesg maps), ve Boltzmann makineleri
gibi [26].

Hopfield [19] sinir &nin kararlilgl icin bir Lyapunov enerji fonksiyonu
kullanmstir [26]. Bu tek katmanh Hopfieldg yalniz iki terimli girdiler Gzerinde ve
farkli zamanlardaki ¢ikti kaliplarinda kullanilahilCohen ve Grossberg ve Hopfield
surekli degiskenler ve cevaplar Uzerindeki gahalari surekli Hopfield @ olarak
gelistirdiler. Fakat bu sirekli Hopfieldganin bir limite sahip olmasi icin kg&nti
agirhginin simetrik olmasi gerekmektedir. Hopfield ve Kaf27] digumin
aktiflestirilmesini  tanimlayan diferansiyel denklemlerin lleeniminda enerji
fonksiyonunu minimize etmek icin bigadnermilerdir. Onermg olduklari bu &gin
donanim uygulamasi icin surekli gigken birimler kullanan elektrik devrelerinden
yararlanmglardir. Bu modelde lokal minimum icin Kunh-Tukerrgklilik kosullari
sglanmamaktadir. Bu da uygulamada optimizasyarilarini sglamayan gecersiz
¢cbzimlere yaklgmasina sebep olngtur [26].

Sonrasinda Hopfield sinir giari ve yapay sinir @ari optimizasyon
problemlerinin hemen hemen bitin siniflar icingeilmi stir. Hopfield yapay sinir
aginin optimizasyon yakkami enerji fonksiyonunun dinamik sistemini ele alip
aglarin davranglarinin 6zelliklerini saptayip ¢cozulmesi gerekemlgemleri temsil
eder. Hopfield glarinin gengletiimesi ile yapay sinir @arinin ilgili alanlarinin da
yenilenmesi nedeniyle gi#li sinir aglari 6nerilmitir. Kennedy ve Chua [28] Tank ve
Hopfield'in dgsrusal olmayan problem catnalarini geniletmislerdir. Rodriguez-
Vazquez ve arkadkri [29,30] dgrusal ve dgrusal olmayan programlama
problemlerinin ¢6zimu icin anahtarlamali-kapasi{@witched-capacitor) garini
sunmylardir. Daha sonra Zhang ve Constantinides [31l]egelnsrusal olmayan
programlama problemlerinin ¢6zimd igin Lagrangeirsiaglarini tanitmgtir,

Cichocki ve Unbehauen [32] gausal olmayan programlama problemi ¢6zimuinde
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Lagrange carpani tabanl sinigial sunmuglardir. Xia ve arkadgdari [33] lineer ve
kuadratik programlama problemlerinin ¢6zUmu icininal ve dual metodu
onermglerdir. Simdi optimizasyon problemlerin  ¢6zimui icin bazi otk

inceleyecgiz.

4.1 Ceza (Penalty) Fonksiyonu Metodlari

Ceza fonksiyonu metodu kisitli yada kisitsiz optamyon problemleri igin
kullanilabilen oldukca ilgi ¢ceken bir yontemdir. £2e metodu dik ini yaklagim
yonind kullanan bir yontemdiSimdi dogrusal ve dgrusal olmayan programlama
problemlerini  ¢bzimlerinde ceza metodlarinin  YSAJER uygulamasini

inceleyecgiz.

4.1.1 Dogrusal Program (LP) Problemleri

Genel dgrusal programlama (LP) problemlerinin primal ve lduB formu

asagidaki gibi gosterilir [26];

minf (x)=c' x
S.t.
Axzb(=g(X= b, j=12,..n
vex= 0

x,ce R™ AecR™" vebe R™:

max g(y)=b"y,

stAy<c(= f(y<¢,i=12..0
vey > 0,

ceR"™, AcR™" beR™, ve yeR ™.
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Ilk olarak dgrusal program problem vyapisini Hopfield ve Tank ][34
sunmuylardir ve enerji fonksiyonunwagidaki gibi tanimlamglardir [26]:

= 100201 (3) + 3 #/25R

R bir nx n diyagonal bir matriss> O penalty parametresi vg" :[gf, (o U g;],
gj(x)<q icin bir penalty vektéridirs penalty parametresinin yeterince buyuk
olmasi gerekir.

Kennedy ve Chua [35] Tank ve Hopfield'in sinigiai gelstirerek, hatali

(inexact) ceza fonksiyonunu iceren bir sing anodelini 6nerdiler. Bu modelin

enerji fonksiyonu;

m 2

Ece = T(%)+2>(9/ (%)

j=1

s> 0 ceza parametresidir.

Rodriguez-Vazquez ve arkaghr [29] kisitsiz bir optimizasyon problemini
dogrusal program problemine daégtiirmek icin farkl bir penalty metodu kullandilar.

Bu modelin enerji fonksiyonu;

ERV(X'a _f me{o gJ X) k?}

a > 0 dir. Bu ifadeyi sglayan fonksiyon negatif olmamalidir. Her tkiradimi igin
x(k):max{x(k) q dir. Uygun bdélgeye ulaldiginda &ri amag fonksiyonunun
minimumuna dgru gider.
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Maa ve Shanblatt [36] problemlerin ¢bzimu iginakamali sinir &1 yapisini
kullanmslardir. ilk asamadat <t,, t, rastgele segilir vegan yapisi Kennedy ve Chua
modelinin aynisidir.  Ain  kararlilgi t zaman parametresinin ve& ceza

parametrelerinin - nasil  secifgihe bahdir. Chong ve arkadhr tam
diferansiyellenemeyen ceza fonksiyonlarina dayanatinamik gradyant
yaklasimlarini kullanarak dgrusal programlama problemlerinin ¢6zimu icin sinir
aglari modellerinin bir sinifini analiz etgherdir.

4.1.2 Dogrusal Olmayan Programlama (NLP) Modelleri

Dogrusal olmayan programlama (NLP) problemlerinin g&rhayatta bir ¢cok
uygulamalarnt vardir ve hem teorik hem de pratik Gyda oldukca dikkat
cekmektedir. NLP problemlerini hesaplamak oldukeamaiktir, sinir a1 ise daha
hizli bir yaklgim sunan ceza fonksiyonu ile yala[26]. Genel bir NLP yapisi
asagidaki gibi gosterilebilir [37];

i=1,2,...,  kosulu ile

f,0,,9,....6,.h.h,...h R" tizerinde taniml fonksiyonlardir. Genelliki, (x)
penalty fonksiyonu [26] ;

(9= 109+ D, [ (9] s [ 03]

biciminde gosterilir.x; ve x penalty parametreleri;; ve ¢ penalty terimleridir.

Effati ve Beymain [38] NLP problemlerinin kompleks ¢c6zimui igiaha
icgudusel ve daha basit bir devirli sinfitgundular.

Gunumuzde ceza metodlarn i¢ ve deza metodlari olarak incelenmektedir.
Bunlara kisaca dgnecek olursak; &I ceza metodlari YSA'lar tarafindan
uygulamalarda basitlik sungundan daha c¢ok tercih edilmektedir. Ayrica
minimizasyonun bgamasinda uygun bir noktaya gerek duymatlile ve esitsizlik
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kisitlarinin her ikisi icinde kolay kullanilabilirken i¢ ceza ksiyonu eitlik
kisitlarini icermez. Buna kahk i¢ ceza fonksiyonu metodlari kisitlarin her zaman
sazlanmasi mecburi olan problemler iginde kullanmak icin eflidit.

Asagidaki tablodasimdiye kadar penalty metodlarinin gahalari hakkinda
kisa bilgi verilmitir [26].

Tablo 4.1: Optimizasyon Problemleri icin Ceza Fonksiyonu Médod

Onerilen Metod Problem Tipi Aktivasyon Fonksiyonu Penalty Ogrenme Orani Baslangig Durumu
Tank ve Hopfield (1986) LP Sigmoid Fonksiyonu syeteri kadar biyik olmali | C pozitif diagonal matristir. Mevcut degil
Kennedy ve Chua (1988) LPve NLP Sigmoid Fonksiyonu $20,8—> o m Mevcut degil

C pozitif diagonal matristir.
Rodruguez-Vazquez ve ark. k+1) = K 1,g(x)>0 »
Pve NP | X(K+1)=max >0, §= 0<u<1 Herhangi bir baglangig durumu
(1988,1390) (k)=mas(§ |05 0.9(9<0 a Brarhesenge
Maa ve Shablatt(1992) LPveNLP Sigmoid Fonksiyonu SEUSUk birpouiti degerdir ve Mevcut degil Uygun degiskenler
Chong ve arkadaglari (1999) LP Sigmoid Fonksiyonu Segim kuralina gore segimis Mevcut degil Uygun degiskenler
parametreler
Silva ve arkadaglan (2005) NLP Sigmoid Fonksiyonu Mevecut degil Mevcut degil Uygun degiskenler
Effati ve Baymain (2005) NLP Mevecut Degil Kith diferansiyel Mevecut degil Uygun degiskenler
y 5 esitliklerden segilen 5 veun cests

4.2 Lagrange Carpanlari Metodu

Bu metod penalty metodlarina benzemektedir. Lagrange carpanlari ve
gengletiimis Lagrange metotlari hedefgm amac fonksiyonu ve Kkisitlarin
birlesiminden olgmaktadir.Simdi sirasiyla Dgrusal Programlama (LP) ve Basal
Olmayan Programa (NLP) problemlerinin ¢6zumu i¢in bu metodlaradzaidir.

4.2.1 Dogrusal Programlama (LP) Metodu

Zang ve Constantinides [31] Hopfield sinirgiain vasitasiyla LP
problemlerinin ¢6zUmi icin Lagrange ve Ggelilmis Lagrange metodlarini
sunmuylardir. Bu metodlarin enerji fonksiyonu;
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E, (x4.x)= f(x)+g;t( g(%)+

sirasiylal ve x, Lagrange c¢arpanlari vektort ve penalty parametreleridir.

Gill ve arkadalari [39] ezer fonksiyon konveks ise gradyant temellisarana
yaklasimlarinin lokal bir minumuma yakinsaanin garanti olabilegeni belirttiler.
Zhang ve Constantinides [3X] ceza parametresinin yakinsaklik icin 5’ten daha
blyuk olmamasi gerekmektedir. Shih ve arkéada [40] LP yaklgimina dayanan
cok amacl ve cok katmanli problemlerin ¢6zumu icin gletiimis (augmented)
Lagrange carpanlari metodunu tanittilar. Bu metodun enerji fonksiyo

Es(xA)=C¢ x+ A" ( A% k)—%fi+%( Ax b ( Ax )

fonksiyon ceza parametrelerini, Lagrange carpanini ve dizerlésmmleri icerir.

4.2.2 Dogrusal Olmayan Program (NLP) Problemleri

Lagrange carpanlari metodlari NLP problemlerinin ¢dztumlerinde yaygin
olarak kullaniimaktadir. Sinir g yaklasimi enerji fonksiyonunu elde etmek igin

|

Lagrange carpaninif, (x,2)= f(x)+>.Ah(%) , xe R ve A=[4, 4, ... 4]
i=1

kullanir.

C6zum prosedurt dik igiyaklasimi yoluyla eitliklerin dinamik sistemini
kullanir[40]. Ezer amac fonksiyonu konveks fonksiyongdee bu proseduir kolayca
lokal minimum bolgesinde kisili kalir. Ham ve Kasta [41] bir o« gurultd

faktorinun A(k+1)= A(K)+ u, [afL(x( K),A(K)/0( KW-ai( lﬂ ,0<a <1 olarak
dalga salinimini azaltabilegiai belirtmislerdir.

Gong ve arkadgari [42] konveks optimizasyon problemlerinin ¢oZiingin
bir degistirilmis (modified) Lagrange metodu sunghardir. Sinir &nin dinamgi
orijinal problemin Karush-Kuhn-Tuker (KKT) kallarinin s&landgl denge
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noktasini goésterir. Wu ve Tam [43] Lagrange campandayanan kuadratik
programlama problemlerinin ¢ozumu igingdgk bir sinir a31 modeli sunmgiardir.

Diger forma ekstra ceza terimleri eklenerek getimis Lagrange carpanlari
metodu elde edilmgtir. Elde edilen bu form

f (xAi) = T()+ 2 A0 (+ X (RO

i=1 i=1

A ve x sirasiyla Lagrange carpanlarinin ve penalty patr@beeinin vektorleridir
[41]. Geniletiimis Lagrange carpansigsizlik kisith NLP problemleri icin gagidaki
bicimde buyutilebilir;

fo (X A,x)= (X Z/imax{Og] }+Zm:% max 0,(;1()9}2

j=1

AeR™ ve xeR™ sirasiyla Lagrange carpanlari ve penalty parateeime
vektorleridir. Kompakt formusagidaki gibi ifade edilebilir [41]:

Eger g;(x)>0ise S =1, diger durumdaS, =0 dir. Bu gitlik Radriguez-

Vazquez ve arkadgkrinin [29] onerdii yapiya yakindir ve bu sistem bir optimal
¢6zim bulabilir.

Simdi asagidaki tabloda kisaca bu metodlar hakkindakisgahlar verilecektir
[26]:

Tablo 4.2: Optimizasyon Problemleri icin Lagrange Carpanlaetddilar

Onerilen Metod Problem Tipi Aktivasyon Fonksiyonu Penalty Ogrenme Oran Baglangig Durumu

Zhang ve Constantinides

(1992) LPve NLP Mevcut Degil 0<c<5bH Mevcut degil Herhangi bir baslangic durumu

Po a
p(t)= orp(t) =, exP™ |Genellikle baglangic noktasl

Gong ve ark. (1997) NLP Mevcut Degil Mevcut degil l+at .
igin orijin kullanihir
Py biyik, @ pozitiftir.
Wu ve Tam (1999) NLP Sigmoid Fonksiyonu k>0 Mevcut degil Herhangi bir baslangic durumu
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5.DEGISTIRILMiS BARIYER VE GENISLETILMi$S
LAGRANGE METODU iLE GRADYANT TABANLI
YAKLA SIM

Degistirilmis (modified) bariyer ve gegletiimis (augmented) Lagrange
(DBGL) metodu Polyak'in [44] destiriimis bariyer fonksiyonu metodunun ve
Hestenes’in [45] ve Powell'in [46]silik kisitlar icin gengletilmis Lagrange
metodunun bir birlgmidir. Yani DBGL bir deistirilmis bariyer terimlerinin
esitsizlik kisitlarini ve genietiimis Lagrange’in gtlik kisitlarini icerir. DBGL
fonksiyonu DBGL metodu icindeki bariyer ve ceza Ksiyonlarinin en iyi
ozelliklerini korurken temel dezavantajlarini orad kaldirarak kullanir.ikinci
mertebeden optimallik kaollart altinda DBGL fonksiyonu bariyer ve ceza
parametreleri yeterli buyukgié geldginde sitlik kisitlarinin Lagrange carpanlarinin
ve eitsizlik kisitlarinin pozitif Lagrange carpanlamnherhangi bir vektora icin tek
bir global minimuma sahiptir. Her ne kadar gégtilmis Lagrange orijinal olarak
esitlik kisith problemler icin tasarlanmpolsa da Rockafellar [47] tarafindasiteizlik
kisitlari icinde ele alinarak incelergtii. Amag¢ ve kisit fonksiyonlari yuksek
diferansiyellenebirie  sahipken gegletiimis Lagrange vyalniz  bir kere

diferansiyellenebilir [48].

5.1  Problemin ifadesi ve Temel Varsayimlari

Burada aagidaki problemi kullanagaz;

min  f,(x)
st f(x)=0 i= 1,..p kosuluile, (5.1)

g,(x)=0 j=1.q

xeR" ve varsayalm kif,, f,,....f ve 9,,8,,...g R" >R Cfonksiyonlaridir.
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Bu problem i¢in klasik Lagrangian
LOouv) = §(9-d (- Vv d X,

ueR? ,veR ve f(X)=((®....5(%) ved y=(g( ¥ ...g( ¥ kolon
vektorleridir. R RP ’'nin negatif olmayan bdlgesi anlamina gelir v&®” bu

bdlgeye dahildir.

X", (5.1) probleminin tam yerel vk :{i f, (x):O} ={1,...r} bu noktadaki

aktif esitsizlik kisitlarinin indeks kiimesi olsun.
Ikinci mertebeden yeterlilik killari ;

e CL. Vf(X),i=L..r veV g(X) j= 1.g gradyantlan lineer

i=1

* * * p * * q * *
VL(X U,V )=VE(R-D GV E( X)-D W g('x)=0 (5.2)
=t
e C2.(x,u,v)'da x'egoreL(xu,v) Lagrangian'in Hessian'

V2L(X U,V )=V ((9-3 GV f( *x)—iW 9( ).

i=1 j=1
X ’da uygun kiimede afin alt uzayst tizerinde pozitif tanimhdir.
y'V2,L(X, U, V) y> 0

VyeYcR" (5.3)

Y:{y: yVi(X)=0, i=1..r,yVg(x)=0,j= 1£}
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e C3 Gucli tamamlayici yapay gieken sitsizlik kisitlari icinde sglanir; yani
(X)=0,i=1...p (5.4)
U0, i=L..rf(xX)>0,i=r+1,.p (5.5)

Simdi  degistiriimis  bariyer ve gesletiimis Lagrange fonksiyonunu

tanimlayacgiz [48].

5.2  Degistirilmi s Bariyer ve Gensgletilmis Lagrange Fonksiyonu

Degistirilmi s bariyer  ve gesletilmis Lagrange  fonksiyonu

F(xuVv K :R"xRxRxR,, >R asagidaki gibi tanimlanir;

F(euvk= (03- K in( ki ¥+
%0 (9K 2 (3

(5.6)

xeintQ ve Q ={x: f(x)2-k*, i=1..,p}. Eger (5.4)deki tamamlayici yapay

desiskenkosulu (x*,u* ,\7) noktasinda gganiyorsa boylece herhangi bir> O igin:

(Pl)F(x*,u*,O,k)= B( x)

(P2) VXF(X*,U* WV, k)
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i=1

_ fo(x*)-ng(i)_iwg( %)=0

j=1

=) S e K ) Sk (0)v 4 %)

(P3) V? F (x*, u,v, k)

V2 L(X UV )+ W (X) OV A(X)+ W §("X)V ¢ X,

Burada Vf (x) ve Vg(x) sirasiyla f ve g vektér fonksiyonlarinin Jakobiyen

matrisleridir.U” bir diyagonal matristir.

5.3 Gradyant Tabanl Yaklasim

Biz burada yukarida (5.6) olarak verilen fonksiyorainizca eitlik kisitlar
icin kullandik;

ok = 6(9-2 Y g3+ k23 §( ¥ 5.7)
Dinamik sistemimiz;
= VR =-VE,()+ vV g (9= K 9( 3V 9( X (5.8)

i=1

v Lagrange carpanik >0 bariyer parametresidir. Denklem (5.8) optimizasyon
problem icin sinir dinamik modelini tanimlayan déesiyel denklem sistemidir. Bu

ayrica yapay sinir@ modelinin @renme kuralidir.

35



Problem 5.3.1 (Problem No: 216, [49]):

min  f(x)=100¢ - y) +(x- ¥
st. h(x)=x(x-4- 23+ 12 0

Optimizasyon problemi ele alinsin. Verilenslamgic dgerleri (X, Y,)=(0,0)
seklinde olup ulglacak optimum dger (x',y )=(2,4) seklindedir. Amag

fonksiyonunu ve gtlik kisitini (5.7) denkleminde yazgimizda problemimiz;

F(xv,k)=100 ¥ - )jz+(x—])2—\E>(>el)— 2y 13
+k/ Bx(x- ¥ 3+ 1]5

(5.9)

gradyantinin tersi alinarak dinamik sistegagadaki gibi oluturulur,

dx

DX 400 - xy)- A P+ (26 4= A x - 2% U 2 ¥

dy_
dt

(5.10)
200(x* - y)- 2wy+2M Y % 4- 2y- 13 .

Verilen balangi¢c kaullar ile birlikte Euler yontemini kullanilarak (80) dinamik
sistemi ¢ozulur.Sekil 5.1 de ele alinan problemin karargd&enlerinin ¢6zim
yoringesi Matlab programi yardimiyla elde ed#ini Burada adim sayisi
h=0.0001, Lagrange carpanv=50 ve bariyer parametresk =500 olarak

alinmstir.
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Sekil 5.1: Ornek 5.3.1 deX(t) 'nin ¢6zUm yorungesi
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6.HIPERBOLIK CEZA METODU ILE GRADYANT
TABANLI YAKLA SIM

Esitsizlik kisith genel dgrusal olmayan programlama problemlerini
asagidaki gibi tanimlaya biliriz [50]:

min  f(x) 61
st g(x)= 0,i= 1,.m 1)

f:R">R veg(x) R">R,i=1..m.

Yukaridaki (6.1) problemini ¢6zmek amaciyla, hipdib ceza metodu ilk

olarak Xavier [51] tarafindan sunulgtur.

min f (x)+ :I_D(g( X)) 6.2)

(6.2) kisitlamasiz probleminde ikinci terim cezante olup (6.1) probleminin
kisitlarini icermektedir.

Bir cok aragtirmaci ceza metodlari Uzerinde teorik ve hesalyaldealsmalar
gelistirmislerdir, bunlar i¢in de Fiacco ve McCormick [52],atsma [53], Ryan [54],
Fletcher [55] ve Wright [56] gdsterilebilir. Cezaetodlarinin genel dzellikleri ve
karakteristgi ders kitaplarinda da bulunabilir, 6gie Minoux [57], Fletcher [58] ve
Luenberger [59] gibi.
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6.1 Hiperbolik Ceza

Hiperbolik ceza metodu problem (6.1)'dekiitsizlik kisitlarina sahip genel
dogrusal olmayan programlama problemlerinin ¢cézimikdianihir [50].

Hiperbolik ceza metodundaki ceza fonksiyornagedaki gibi kabul edilir;

P(y,a,7) :—(% tanaj y+\/(% tamj Y +7° (6.3)

e [0,75/ 2] ver> (.

Alternatif olarak ceza fonksiyonu daha uygun birnfa gagidaki gibi
donisturdlebilir;

P(Y,A4,7)==Ay+ A’ Y +7° (6.4)

A>0ver> C.

6.2 Hiperbolik Ceza Algoritmasi

Problem (6.1)’in ¢cozUmu gestirilmi s amac fonksiyonunun minimizasyonu
ile tanimli alt problemlerin bir dizisinin ¢ozumiaailigiyla elde edilmgtir;

F(x45,7)= f(x)+iZ:: P(g( 9,27 (6.5)

Hiperbolik ceza algoritmasi

1. Admk=0 olsun.x’, 2*>0 ver'> 0 balangic dgerleri alinir.

2. Adim k: k+1 olsun. Kisitsiz minimizasyon problemin ¢6zimu:
min, F (x,4%,7%)

x** baslangi¢ noktasidan bir ara optima! noktasi elde ediliyor.

3. Adim Uygunluk testi:

Eger x* uygun nokta dglse 4. Adimi uygula
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diger durumda 5. Adimi uygula
4. Adim A parametresi Uzerinde att
/1Ik+1=r//i1k’ r >1

2. Adima git
5. Adim ¢ parametresi Uzerinde azalma:

' =qrk, 0<q<1

2. Adima git

Alt problemlerin dizisi algoritmanin iki farkli evresi icin del” ve “¢”
parametrelerinin kontrol edilen gigkenleri ile elde edilirilk olarak A parametresi
artarken, uygun bdlge gndaki ceza icinde kayda ger bir artsa sebep olur. Bu
sure¢ uygun bir nokta elde edene kadar devam eder. Bu noktadanieatat kalir
ve r degeri gittikce azalirilk asamada @ parametresinin ¢aimasi ile karakterize
edilmistir) hiperbolik ceza d ceza metoduna benzer bigcimde davraikinci
asamada ¢ parametresinin ¢aimasi ile karakterize edilir) buradaki davrarse i¢
ceza metoduna daha yakindir [50].

6.3 Gradyant Tabanli Yaklasim

Burada (6.5) hiperbolik ceza fonksiyonun ele alarak optimizasyon
problemlerinin ¢6zUmu i¢in kullanagemiz dinamik sistemsagidaki gibi tanimlanir,

dt i=1

9 _a(r-1), r>0 (6.6)
dt

dr

97 _ (q-1), 0<q<1
Gy q

Denklem (6.6) optimizasyon problem igin sinir dinamik modetarimlayan
diferansiyel denklem sistemidir. Bu ayrica yapay sirgr enodelinin @renme

kurahdir.
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Problem 6.3.1 (Problem No: 12, [60]) :

min  f(X)=0.5¢+ % — X %— 7%— 7%
st (6.7)

g(x)= 25 4-x=> 0

optimizasyon problemi ele alalim. Verilenskmngic dgerleri X0=(0,0) seklinde

olup ulailacak optimum dger x*:(2,3) seklindedir. Amac fonksiyonunu ve
esitsizlik kisitini (6.5) hiperbolik ceza fonksiyonda yerine yazgimizda;

F(x4,7)=05¢+X - X %—- 7%— 7%-A( 25 4%- %)

+\//12( 25 #-x) +1°

kisitlamasiz optimizasyon problem elde edilir. J@6dyant tabanli dinamik sistemi
yardimi ile ¢ozum sistemgsagidaki gibi olusturulur;

‘3—’3:—x1+x2+7—8,1x1+8/12x1( 25- 4% - >§)/\/,12( 25 4 %) +7°

‘2—’%:—2x2+x1+7—m@+ 222 x,( 25- 4% - >§)/\/,12( 25 4 F) +7°

Verilen baglangic kaullari ve Euler yontemi kullanilarak ele alinan iopzasyon

problemi (6.7) ¢ozulurSekil 6.1 de problemim ¢6zim yoringesi Matlab progra
yardimiyla elde edilngtir. Burada h=0.00001, g=0.01, A=1 ve r=1 olarak

alinmstir.
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Sekil 6.1: Ornek 6.3.1 deX(t) 'nin ¢oziim yoriingesi

Problem 6.3.2 (Problem No0:337, [49]):

min f(Xx)=9¢+ X+ 9%
st g(X)=x%x-1>0
g(X)=%- =0
G (X)=L+x%>0

(6.8)

optimizasyon problemini ele alalim. Verilenstangic dgeri xoz(l,l,]) seklinde
olup ulgilacak optimum dger X =(0.5774,1.732; 0.20Z6- @ seklindedir.

Amagc fonksiyonunu vesgsizlik kisitini (6.5) hiperbolik ceza fonksiyonda yerine
yazdgimizda,;

F(XA,7)=9% + %+ 9% -2 (x%— 124 (%x—1)-A(F %)
+\//12(x1x2— )f+rz+\/;tz(x2— )f+r2+\/;tz( —1)(3)2+r2

kisittamasiz optimizasyon problemi elde edilir vardan da bu fonksiyonun
gradyantinin tersi alinarak (6.6) denklemi yardilmidinamik sistem ggidaki gibi
olusturulur;
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d
d_):=—18x1+ﬂx2—ﬂzxz(xlxz—1)/W( %= +°

:—2x2+/1x1—12x1(x1x2—1)/\//12( >gx2—1)2+rz+/‘t—/12( %— ])/\//‘tz( X— :I)2+r2

ax,
at
(Z—)%=—18x3—/1+/12x1(1— ><3)/J/12(1— %) + 2

Verilen balangic kaullari Euler yontemi kullanilarak(6.8) optimizasyon
problem c¢ozulir.Sekil 6.2 de ele alinan problemin ¢6zim yo6ringesitida
programi yardimiyla elde edilgtir. Buradah=0.0003, q=0.01, r =1000, 4 =100

ve 7 =0.1olarak alinmgtir.

o ||

o |)

Sekil 6.2: Ornek 6.3.2 deX(t) 'nin ¢oziim yoriingesi
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7. SONUCLAR

Optimizasyon genel anlamda modelleme ve c¢o6zumleibe igi bilesen
olarak nitelendirilebilir. Modelleme problemin matatiksel olarak ifade edilmesi,
¢bzimleme ise bu matematiksel modelin en iyi ¢oziimielde edilmesidir. Bu
tezde oncelikli olarak optimizasyon problemlerir@ptimal sonucu elde edebilmek
icin gerekli kaullar ve optimizasyon problemleri tanitilghr. Ikinci bolimde
YSA'’lar hakkinda literatiirde ki bilgilere yer vamiistir. Daha sonra optimizasyon ve
YSA'larin ortak kullanim alanlarina damilmistir.

Son iki bélimde dastirilmis bariyer ve genietilmis Lagrangian metodu
yardimiyla gitlik kisitlarina sahip optimizasyon problemlerirdazi siniflari icin bir
dinamik sistem yakkami uygulanmgtir. Bununla beraber hiperbolik ceza metodu
yardimi ile e@itsizlik kisitlarina sahip NLP problemleri icin bidinamik sistem
yaklasimi olusturulmustur. Ele alinan optimizasyon problemleri icin mddeén
dinamik sistemler Euler yontemi kullanilarak optimgdzumleri aratiriimistir.
Yapilan uygulamalarda dinamik sistemin denge noRktas optimizasyon
probleminin optimal ¢6zimune kaltk geldigi gorulmdstar.

Elde edilen dinamik sistemlerin karamiina bakilarak bu dinamik sistemler
sinir dinamgi olarak gosterilip, optimal ¢b6zime wikabilir.
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