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OPTIMIiZASYON TEKNIiKLERI-3. Hafta
COK DEGISKENLi FONKSIYONLARIN OPTiMiZASYONUNU (Maks/Min bulunmasi)
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y=f(X1 X»,...X;) n- degiskenli fonksiyonu 2. mertebeden siirekli
kismi tirevlere sahipken bu fonksiyonun hessian matrisi simetrik bir matris (simetrik

matris: Vi # jolmak tizere aij=aji olan matristir) olup asagidaki gibidir ;

[ A2 ~2 ~2 7 - -
CLOr S Th fe A
axl_ 6?(163{2 axlaxu JrE f22 ][2};
Hiwe= | 2SO O |
orf otf of
_E}xwexl ax”(’}xz ('5.\’”2 | _ﬂ:l ﬁ}i ﬁ,’n_
Axn nxn

y=1(X) X2,...X,) fonksiyonlarm ekstremumlara sahip olmasi i¢in;
i) Gerek sart:

V(x,X,,...x,) = gradf (x,,x,,..,x,) = ((f i fi

S =0 olmasidir. Bu denklemin ¢6ziimii
Ox, Cx, Ox

n

olan noktalara sabit noktalar denir,
ii) Yeter sart:x, noktas1 Vf(x) =0 sartin1 saglayan nokta(sabit nokta) olsun.Buna gore;

1.Test:
i. Hf(xy) > 0 (Pozitif tanimh) ise minimum noktasidir
ii. Hf(xo) <0 (Negatif tammli)ise maximum noktasidir
iii.  Hf(xo) tamimsiz ise X biikiim noktasidir
2.Test:
det(A- AI)=0 n.dereceden bir polinom denklem olup buna f fonksiyonunun karakteristik
polinomu ,bu denklemin kdklerine de karakteristikler veya 6zdegerler denir.Buna gore ;

i. Y1 igin ki >0 ise A pozitif tammhdir (A=(ay)nxn)
il. Viigin }‘1 < Oise A negatif tammhdir (A=(a;))yxn)
iii.  Diger durumlarda tanimsizdir.
A matrisinin tammliligi:nxn’lik bir A matrisinin tanimhligmi belirlemek icin

asagidaki test uygulanir.

app dpp  dp,
dyy dp  dyy

A= ' ' ' olsun. A’nm uzanan alt matrisleri ;
a1 dyo Ayn
nxn
u a fdy  dyp  dy ay . 4y,
Alan] 2—[ ! 12},M,A_j: a, @y a, |..Ana, . a, | olarak tammlanir.
a a
21 22
2X2 ajl a}.z ajj ]X] a”l . am] —

Bu matrislerin determinantlarinin hepsi pozitif ise A matrisi pozitif tammmhdir .Yani;
i. 7i icin det A>0 ise A pozitif tammhdr.

ii. Viigin (—1)'det Ai>0ise A negatif tammhdir.

iii.  Diger durumlarda tammmsizdir Nokta biikiim noktasidir.
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™\ 2 2 2 :
Ornek : {(X1,X2,X3)=X1+2X3+X2X3-X1 X2 X3~ fonksiyonun ekstremumlarimi ve konveks yada

konkavligini inceleyiniz

1)Gerek sart: V {(x)=0 olmalidir

fi:l-ZXFO , f—f:x;-zxzzo : fizerXZ'zXfO
ox, ox, OXs

Buradan; x;=1/2 , x,=2/3 , x5=4/3 oldugu gortlir . xo=(1/2,2/3,4/3) sabit noktadir.

2)Yeter sart:Bu fonksiyona ait Hessian matrisini olugturalim

‘f.\']f\l fn’l\Z f\]n’} -2 0 0
Hf(X()): f\ 2x1 -f.\ 2x2 .f.\'lAS ise Hf(XO): 0 -2 1
f\le f\S.\'l f\'j.ﬂ 0 1 -2

H,=[-2] oldugundan det H,=-2

H»- {_ 20 } oldugundan det H,=4
0o -2

-2 0 0
Hi| 0 -2 1 |oldugundan det H=-6
0 1 -2

Hi(x) negatif tanimlidir xo=(1/2,2/3,4/3) maksimum noktadir

Not:yeter sart i¢in II. Metot su sekildedir.

-2 0 0 1 0 0 -2-4 0 0
Det(H-IA =0 =2 11|-A4A0 1 0 = 0 -2-7 1 = () ve buradan;
0 1 =2 0 0 1 0 1 -2-4

POAY=(-2- 2)[(2- 2 )*-1]=0ise p(A) = =4 —64* =114 -6 =0 olur.

p(-A)=2" =64 +11A - 6=0"dir (3 tane negatif kok vardir . fonksiyon konkavdir yani xg
noktasimaksimum noktasidir)

Ornek : fix.y)=x-4xy+y" fonksivonunun ekstremumlarini ve konveks yada konkavligini
inceleyin.

Coziim:

1)Gerek sart: V/ (x) =0 olmalidir

i—f =2x-4y=0 . i—f =-4x+2y=0
ox cy

Buradan: x=0, y=0 oldugu gériiliir. x,=(0.0) sabit noktadir.

NVeter sart:Hix=| X [ 2 4
)Yeter sart:Hf(xo) fx fvlTl-4 2

H=[2] ise det H;=2>0

2 -4
H»= ise det H, = -12<0
4 2

H ¢ tammsiz oldugundan f fonksiyonu ne konveks nede konkavdir, xebiikiim noktasidir.
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Ornek: f(x.y,z)=4x"-6y>-2xy+3xz-2y-4yz+1 fonksiyonunun ekstremumlarini bulunuz
Coziim:

Gerek Sart: V/ (x) = 0 olmalidir Buna gére;

fi=8x-2y+3z=0

fy=-12y-2x-4z-2=0

{7=3x-4y=0 olup buradan xq(-6/7,-9/14,13/7) bulunur.

Yeter sart : f=-2 f,=3 .f;,=-12 f,=4 .1,,=0 olup Hessian matrisi;

8 -2 3
H=-2 -12 -4 |elde edilir.
3 -4 0

g =2
1.test : det [8] = 8 =0 ve det [ 5 1ﬂ’}=—100<0 (H(x) tanimsiz , Xo biikiim noktasi ,

fonksiyon ne konveks ne de konkavdir)

Kisith dogrusal olmayan problemlerin ekstremumlarini yerlestirmek i¢in gelistirilen Klasik
Optimizasyon Teorist sayisal hesaplamalar i¢in uygun degildir. Fakat bu teoriler hesap
algoritmalarimi gelistirmede temel teskil ederler. Oyle ki Kuadratik Programlama Karush —

Kuhn — Tucker gerek ve yeter sartlarini kullanan mitkemmel bir 6rnektir.

COK DEGISKENLI MAK/MIN ARAMA ALGORITMALARI

Gradient Metodu:n - degiskenli bir f(x)=1(x;,X,,...... .X,) fonksiyonunun yerel
optimumunu bulmak i¢in 140 yil1 askin bir siiredir ¢cok ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.
Bu algoritmalarin ¢cogu su esasa gore tasarlanmustir.
f(x)=1(xX;,X5 ... ,X,) n - degiskenli fonksiyonunun grafigini tepe ve vadilerden
olusan bir swradaglar toplulugu olarak gézoniine alirsak, vadilerin en alt tarafindaki bolgeler
fonksiyonun minimumunu gdésterirken tepelerin en stiindeki bdlgelerde fonksiyonun
maksimumunu temsil eder.Eger minimum noktada degil isek bulundugumuz noktadan
asagiya dogru minimumu buluncaya kadar hareketimize devam ederiz. Maksimum noktada
degil isekte bulundugumuz noktadan yukariya dogru maksimumu buluncaya kadar

hareketimize devam ederiz(2). (Sekil12)

10
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(Mutlak

Maksimum
F

aksimum)

(Yerel
Minimum)
(Yerel Minimum)

C
(Mutlak Minimum)

Sekil 12
Bir gradientin yonii en dik ¢ikis (steepest ascent) yoniidiir. Tersi ise en dik inis
(steepest descent)yoniidir. Yani en dik ¢ikis yonii V {(x) yoniinde iken en dik inis yoniide -
V {(x) yoniindedir(1).
n-degiskenli bir f(x) =1(x,,X,,....... X, ) fonksiyonunu gézoéniine alalim.
Burada, (x, ,X, ......., X, ) n-boyutlu 6klidyen uzayda;

X]

X2
X=]|. siitun vektori ile temsil edilir.

11
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f(x) fonksiyonunun gradienti ise grad f(x) veya V f(x)ile gosterilir ki;

grad f(x) = (f; .1, ,...... ,I,) (12) veya

v&m:?i- k=1,2,....... ) (1
C Xy
V f(x) = ( ot Lt J seklindedir.
cx, b
ifadesinde kismi tiirevler £ = f—t k=1.,2,....... ,n x’de belirlenir(1).
C X]{

Simdi X =(X;,X5,...... ,X,) uygun degerleri tizerinde herhangi bir kisitlama olmaksizin
f(X)=(x,,%X,5,......,x,) konkav fonksiyonunun maksimizasyon problemini g&zoniine
alalim.

Bir boyutlu arama islemini ¢ok boyutlu problemimiz icin genisletmeye ¢alisalim. Bir boyutlu
problemlerde bayag tiirev bir veya iki olast yolu yani x’in azalis veya x’in artis yoniini
seemek i¢cin kullamilir. Amag bir noktay arastirmaktir ki bu noktada tiirev sifirdir. lf' (x) = OJ
Bu 6zellik ¢ok degiskenli bir fonksiyon i¢in su sekilde genisletilebilir. Sabit noktalar
arastirmak amag iken, bu noktalarda biitiin kismi tiirevler sifira esittir(7).

Bu nedenle bir boyutlu aramanin ¢ok boyutlu aramaya genisletilebilmes: kismi tiirevler
kullanarak hareket yoniinde dzel bir yon segmeyi gerektirir. [ste  bu  gereksinim  amag
fonksiyonunun gradientini kullanmay1 kapsar.

f(x) amag fonksivonu yiiksek mertebeden stirekli kismi tiirevlere sahip oldugunda herbir x

noktasinda f(x), V f(x)1le gdsterilen bir gradiente sahiptir(7).

. otr ot ot
V) =| — —— —
X, O0X, 0X,

Ozel bir x =x noktasindaki gradient ise elemanlar: kismi tiirevler olan ve x
noktasinda degeri olan bir vektordiir.

v&g)=(ft, .......... ,ffJ

Xy oX

Gradient arama 1slemi kisitsiz bir problemin ¢éziimii i¢in etkili bir arama islemidir. Bu 1slem

. . . .. . . = . .. .. - .. . .. .
gradientin yoniindeki hareketi koruyan ve x optimal ¢6zimini arastiran bir yontemdir.

12
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Bu nedenle normal olarak V {(x)’in yoniinde x’1 slirekli olarak degistirmek pratik degildir.

Cunkii bu degisikliklerin serisi siirekli olarak f— ’lerin yeniden belirlenmesini ve her
0X,
j
ikisinin yoniinde degisiklik yapmay1 gerektirir.
Bundan dolay1 en 1y1 yaklasim gecerli asikar ¢oziimden sabit bir yondeki hareketi koruyan ve

f(x) fonksiyonunun arfist durana dek devam eden bir yaklasimdir(19).

f(x)’mn artistnin bittig1 nokta 1se son asikar ¢éziimdiir ve bu noktada gradienthareketin yeni
yoniinti belirlemek icin yeniden hesaplanacaktir. Bu yaklasimla herbir ardisik islem x
gecerli asikar ¢oztimiin degisikligini kapsar. Soyle ki:
x =x +t Vi(x) alalim. (D
Burada, t , f lX +tV f(x')J’yi maksimum eden pozifif (t) degeridir.
flx +1" Vi) = maxt[x + (Vi) (120

(I) ifadesini genisletecek olursak;

x. =x. +¢| °f
J ] 5Xj

elde edilir. Bu son ifade x; igin yalmizca sabitleri ve t'yi igerir. Yani f(x) t'nin bir

: i=(,2, . n)
X=X

fonksiyonudur. Bu gradient arama isleminin iterasyonlar: kii¢iik bir € toleransi ile V1{(x) =0

olana dek stirduriliir. Yani;

of

/

0X
T

<g 1=(1,2,...... ,n)

Simdi bu degindigimiz ézelliklere gore gradient islemini basit bir algoritma ile tanimlayalim.

Baslangic Adimu: Istenilen hassasiyet € ve baslangic asikar ¢6ziim (x )’yi alalim.

13
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Ardisik Adimlar:

| of
()Xj

Kiimesi olusturarak t’nin bir fonksiyonu olan f [x +tV f(x')J ifadesi olusturulur ve

f(x) yerine bu ifadeler konulur. Son adima gidilir.

2) t20 ic¢cin bir boyutlu arama islemi kullamlarak f [x +tV f(xy)J’yi maksimum

kilan t =t bulunur.

3) x =x +t Vf(x) olusturulur ve son adima gegilir.

-~
]

CX_]

Son Adm: x=x de Vf(x) hesaplanir. Daha sonra < g un saglanip saglanmadigi

kontrol edilir. Eger bu kontrol saglaniyorsa x optimal ¢éziimiiniin yaklasik beklenen degeri

icin x optimal ¢oziim alinir. Aksi halde ilk adima doniiliip islem tekrarlanir(7).

Biitiin gradient arama tekniklerinin ortak 6zelligi

Vi=g= { ¢ t s , ft} ’1 kullanmalaridir.

ot of,

Ayrica; X _; =X, -t VI(x, ) iterasyon 1slemini kullanmalaridir.

Ornek:Gradient arama isleminin nasil yapildigini géstermek i¢in konkav bir fonksiyon i¢in
iki degiskenli kisits1z optimizasyon problemini g6z oniine alalim.
Max. f(x)=2x X,+28x,-X, "X, '+4x,-X, °

Coziim:x, ve x, degiskenlerine gore kismi tiirevlerini alirsak;

i:2);3+28-2>;1-4xl-‘

dx,

;f =2x,+4-2x, olarak bulunur. Buna gore f(x) in grandienti
X,

V1(x) = grad {(x) (jf jf =(2x,+28-2x,-4x,", 2x,+4-2x, )dr.
N, dx,

1
grad f(x) = 0 sartindan; (2x,+28-2x,-4x,°, 2x,+4-2x, )=(0,0)
Boylece, 2x,+28-2x,-4x,°=0

2x,+4-2x, =0

14



Karabiik Universitesi, MUNeNdislik FAKUILESI...........covevevireeeeereeereeeeeieeeetesesetesesesesesessesssesesesesssessssesssesesesesesesensnnas www.ibrahimcayiroglu.com

Bu denklemlerin ayni anda ¢6ziimii ile optimal ¢6ziim (x,, X, )= (2,4 ) bulunur. Buna
gore;f(2,4) =2.(2).(4) +28 .2) - (2)*-(2) *+4.(4)—(4)* =52 vegrad f(2,4) =8 +28 —4 —
32,4+4-8)=(0,0) bulunur.

Simdi f(x) ve grad f(x) goz oniine alinarak gradient arama isleminin nasil elde edilebilecegini
gorelim. Bu i1sleme baslamak i¢in bir baslangi¢ asikar ¢dziime thtiyacimiz vardir ki; bu
noktada f(x,,x,)= (0,0 ) dir. Boylece (x, , X, )= (0. 0) baslangi¢ asikar ¢éziim olarak
almabilir.

Bu nokta i¢in gradient; grad £ ( 0, 0 ) = ( 28.4 ) Bu su anlama gelir x = ( 0 , 0 ) noktasinda
f(x) deki max. artma oran1 (0, 0 ) dan (0,0 ) + ( 28.4 ) e hareket edilerek bulunur. Buna
gore (0, 0) ve (28.4 ) noktalar1 arasindaki dogru denklemi;(Sekil. 13)

(0,0)+[(284)-(0,0)]=(28t,4t) dir.Burada t > 0 olmalidir.

A

28
Sekil. 13

(0, 0)dan ( 28,4 ) noktalarim1 birlestiren dogru boyunca ne kadar hareket etmeliyiz. Bir
baska deyisle; ( 28t , 4t ) dogrusu i¢in t sifirdan ne kadar arttirtlmalidir.

Bu sorularin cevabi sudur: f(x) “in artmas1 durana kadar bu dogru boyunca hareket edilir. Yani
X; = 28t ve x> = 4t degerleri fonksiyonda yerine yazilir.

f(28t,4t)=2 (28t) (4t) + 28 (281) - (286" — (28)" + 4 (41) - (4t)*

f (28t , 4t )= 800t — 576t — 614.656t*

f( 28t,4t) ‘ nin degert max. olana kadar t'nin arttirtlmas gerekir. Bunu gergeklestirmek i¢in
bir boyutlu arama 1slemi ile t'nin maksimum degert; t =0.0665 olarak bulunur. (Sekil.14)

f(28t,4t) = 800t — 576t° — 614.656t"
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Sekil. 14
Buna gore yeni asikar ¢6ziim;(x,x2) = (28t .4t ) = (1.862 , 0.266 ) olur.
f(1.862 ,0.266 ) = 38.63

Bu ilk iterasyonu;

‘ Adim ‘ X’ ‘ grad f(x") ‘ x’ + [ grad {(x") ] ‘ t ‘x’+t* [gradf(x’)]‘
‘ 1 ‘ (0.0) ‘ (28.4) ‘ (0+ 28t , 0+ 41) ‘0.067‘ (1.862,0.266) ‘

seklinde bir genel tablo ile ifade edebiliriz.(Sekil.15)

X
A
0.266 .
" |
_—
_— |
"
— '
_— |
_—
,/ |
1.862
Sekil. 15

Simdi ikinei iterasyonu ilk iterasyonun sonucuna gore tekrarlayalim. Gegerli asikar ¢6ziim
(x,,X,)=(1.862,0.266 ) noktastyla ( 1.862,0.266 ) + (0.832 , 7.459 ) noktasmu birlestiren
dogru boyunca olacaktir.
Bu dogrunun denklemi;
(1.862,0.266 ) + (-1.028 ,7.193) = (1.862 — 1.028t, 0.266 + 7.193t)
bu dogru boyunca;
x;= 1.862-1.0281
xp= 0.266+7.193 t dir.
Boylece; f(x,,x,)=38.6+52.8t-89.7 t*+8.14 £ — 1.13 t* ve bir boyutlu arama islemi

gerceklestirilirse; ' = 0.306 olarak bulunur. Buna gére yeni asikar ¢6ziim;

(X;.X,)=(1.862-1.028t,0.266 + 7.193t) = (1.547 ,2.469)

16
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Simdi bu iki iterasyonu

Adim x’ grad f(x") x’ +[ grad f(x) | t X+t [grad f(x) |
1 (0,0) (28.4) (0+ 28t , 0+ 41) 0.067 (1.862,0.266)
2 (1.862,0.266) | (-1.03,7.193) | (1.86-1.03t,0.27+7.19t) | 0306 | (1.547,2.469)

seklinde bir genel tablo ile gosterilebilir. A asikar coziimlerin optimal noktaya dogru

hareketlerini de yandaki sekille gosterebilir. (Sekil.16)

X
AZ (1.547.,2.469)
0.266|— ——
_— = XI
Sekil 16 1.862

Bundan sonraki iterasyonlarida genel tablomuzla asagidaki sekilde verebiliriz.

§: X’ grad {(x7) X’ + [ grad f(x’) ] t X+t [grad f(x") ]
1 1(0,0) (28.4) (0+28t, 0+ 4t) 0.067 | (1.862,0.266)

2 1(1.862,0.266) | (-1.03,7.193) | (1.86—1.03t,0.27 + 7.19t) | 0.306 | ( 1.547,2.469 )

3 1 (1.547,2.469) | (15.09,2.155) | (1.55+15.1t ,2.47 +2.19t) | 0.027 | (1.948,2.526)

4 1(1.948,2.526) | (-0.41,2.843) | (1.95+0.41t,2.53 +2.84t) | 0.291 | (1.978,3.354)

5 1(1.829,3.354) | (6.59,0.99) (1.83+6.59t,3.35+ 0.99t) | 0.023 | (1.978,3.3706)

Iterasyonlarin sayis1 istenilen hassasiyete bagh olarak belirlenir. Eger iterasyona devam

edilecek olursa belli bir iterasyon sonunda tam optimal ¢6ziime erisilebilir.

Bu 6megimizde 0.1 hata toleransi s6z konusu iken tam optimal ¢oztim olan (x; , X, ) = (2.4)

noktasini elde etmek i¢in yapilan iterasyonlar yukaridaki tabloda sunulmustur. Bu optimal

coztime ulasincaya kadar elde edilen biitiin agikar ¢oztimler birlestirildiginde son agikar

¢ozlim olan (x, . X, ) = (2.4) (optimal ¢6ztim) noktasma dogru zigzag bir grafik ortaya gikar

(Sekil.17).
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A _
X

/. (1.978 , 3.376)

Sekil. 17

3.4. UYGULAMALAR VE YORUMLARI

3.4.1. Secilen Dogrusal Olmayan Programlama Tekniklerinin Karsilastirmali Genel

Yorumu

Bu ¢alismamizda se¢tigimiz Dogrusal Olmayan Programlama Tekniklerini tek-¢ok degiskenli,
kisitli-kisitsiz, direkt-indirekt olmak tizere {ic ana bashk altinda tasnif edebiliriz. Buna gore
Newton-Raphson Metodu tek degiskenli , indirekt(tiirev kullanan), kisitsiz bir ardisik islem
metodudur.

Nelder - Mead Medodu 1se ¢ok degiskenli kisitsiz ve direkt (tiirev kullanmayan) bir arama
metodudur. Gradient metodu ise adindan da anlasilacag: gibi ¢ok degiskenli kisitsiz ve
indirekt bir arama metodudur. Frank-Wolfe Algoritmasi 1se ¢ok degiskenli , dogrusal kisitl ve
mndirekt bir Gradient arama islemidir. SUMT Algoritmasi 1se ¢ok degiskenli, dogrusal ve
dogrusal olmayan esitlik ve esitsizlik kisitli ve indirekt olan bir Gradient arama 1slemidir.

Bu tasnife gére karsilastirmali yorumu kisitli metodlart kendi aralarmda , kisitsiz metodlari

kend1 aralarinda olmak iizere ayiralim.
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Newton-Raphson Metodu y = {(x) tek degiskenli fonksiyonunun sifirlarimi bulan metodlarinmn
arasinda gercek koke en hizli yakinsayan bir ardasik arama islemidir. Bu nedenle ¢alismada
tek degiskenli fonksiyonlar1 temsilen secilmistir.

Nelder - Mead Medodu ile Gradient Metodu ¢ok degiskenli kisitsiz fonksiyonlarmn
optimizasyonunu bulan 1ki metod olmasma ragmen Nelder ve Mead Medodu tiirev
kullanmayan (direkt) bir arama islemi1 , Gradient Metodu 1se tiirevler: kullanan (indirekt)
arama islemidir.

Gradient arama 1sleminin en énemli 6zelligi optimum ¢éziime steepest ascent ( en dik ¢ikis ),
steepest descent ( en dik mis ) veya zigzag seklinde bir grafik ¢izerek yakinsamasidir. Bu
Gradient arama isleminin en karakteristik 6zelligidir. Bu nedenle uygun bolgede secilen her
baslangi¢ asikar ¢6ziim optimum ¢oziime hizl bir sekilde yakmsar. Uygulama 4 ve Uygulama
5 bunu agikca ortaya koymaktadir. Fakat bu metodun bir dezavantaji adim uzunlugunun
kiigiilmesi durumunda bir sonraki iterasyona gecememesidir. Bu bilgisayarlardaki alt tasmasi ,

is tagmas1 gibi hatalarindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle ancak uygun baslangi¢ asikar

coziimlerin, secimi ile tam optimum ¢dziime ulasabiliriz.
Nelder — Mead tarafindan gelistirilen metod ise bir simpleks metodudur ve ¢ok degiskenli
kisits1z fonksiyonlarin optimizasyonunu bulmakta oldukea etkilidir. Iki boyutta simpleks bir

ii¢cgen oldugundan, ilk tiggenin {i¢ kdse noktas1 baslangi¢ vektorler almarak isleme baslanir.

Bu kése noktalarda maksimum problem i¢in en biiyilkk, minimum problem i¢in en kiigiik
fonksiyon degerine sahip noktaya Best Vertex (En 1y1 kose nokta ), sonraki en 1y1 noktaya
Good Vertex ( Sonraki en 1y1 kdse nokta ) ve maksimum problemlerde en kii¢ciik, minimum
problemlerde en biiyiik fonksiyon degerine sahip noktaya da Worst Vertex (En kot kose
nokta ) denir. Bu islem her iterasyonda tekrarlanarak iki boyutlu problmlerde ti¢genlerin bir
dizisi ile optimum coziime yaklasilir. B, G ve W ile isimlendirdigimiz ticgenin bu kose
noktalarn birbirlerine esit iken bir noktay:r gosterirler ki iste bu nokta aranilan optimumu
noktadir. Bu nedenle baslangis vektérlerinin 1yi se¢imi ile bu metod Gradient Metodundan
daha etkili bir arama 1slemi haline gelir.

Buna gore, Gradient Algoritmasi her iterasyonda kismi tiirevlerin hesabi gerektiginden

Nelder - Mead Metoduna gore daha c¢ok islem siiresine sahip bir arama islemidir. Gradient
arama isleminde adim uzunluklar1 arasindaki fark yakmsakligin durumu gostermesi acisindan
onemli iken Nelder - Mead Metodunda bu 6lciit her iterasyondaki {iggenin bir dncekine gore

daha kiictilmesi yan1i B, G ve W noktalarinin birbirine yaklasmasi ile belirlenebilir.
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Simdi de Frank-Wolfe ve SUMT Algoritmalarimin kendi aralarinda karsilastirmali
yorumlarint  yapalim. Bu iki algoritmada kisitlt ¢ok degiskenli fonksiyonlarmn
optimizasyonunu bulurlar. Ikisinin ortak 6zelligi islem adimlar1 esnasinda Gradient arama
islemini kullanmalaridir. Yani her ikisi de Indirekt ( tiirev kullanan ) arama islemidir.

Frank-Wolfe Algoritmas: dogrusal kisith problemlerin optimizasyonunu bulurken, SUMT
Algoritmasi hem dogrusal hem dogrusal olmayan kisith problemlerin optimizasyonunu bulur.
Frank-Wolfe Algoritmasmimn genel karakteristigi dogrusal kisith , dogrusal amac¢ fonksiyonu
olan bir dogrusal programlama problemine déniisiir . Frank-Wolfe Algoritmasinin diger
onemli bir karakteristigi ise iterasyonlarm optimum ¢6ziime dogru iki farkli yonden
yaklagmasidir. Bu nedenle Frank-Wolfe Algoritmasinda optimum ¢oziime yakinsama SUMT

Algoritmasma gore daha yavas bir yakmsamadir.

SUMT Algoritmasinin en genel karekteristigi ise ceza fonksiyonlarini kullanarak kisith
optimizasyon problemlerini kisitsiz optimizasyon problemlerinin bir dizisi ile ¢6zmesidir. Bu
nedenle SUMT Algoritmast uygun bolge i¢inde seg¢ilen bir baslangi¢ asikar ¢oziim ile
optimum ¢éziime ¢ok hizli bir sekilde yakinsayan ve r = 0.000000001 degeri i¢in;

P(x.r) = {(x) — rB(x) fonksiyonunun ama¢ degerini bulan bir gradient arama islemidir.

Bu 6zellikler1 1le SUMT Algoritmast gerek dogrusal kisith gerekse dogrusal olmayan kisith

tonksiyonlarin optimizasyonunda ¢ok etkili bir algoritmadir.
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