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Ozet: Fen, miihendislik ve ekonomi alaninda kargilagilan bir ok problem, timel en
iyi goziimleri elde edilmek istenen optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Gergek
dunyada karsilagilan problemler genellikle, dogrusal olmayan ve stokastik yapida
oldugu igin, géziimler problemlere uygun, dogrusal olmayan fonksiyonel yapilarin
tanimlanmasi ile mimkin olacaktir. Bu problemler ¢ok sayida yerel minimum nokta
icereceginden, dogrusal olmayan optimizasyon yéntemleri ile her zaman vyeterli
guvenilirlikte ve etkinlikte ¢ozumler elde edilemeyebilir. Karmasik optimizasyon
problemlerinin timel ¢éztmlerinin elde edilmesinde, metasezgisel yontemler
alternatif yontemler olarak énerilebilir. Galismada, son yillarda oldukga sik kullanilan
bir metasezgisel yontem olan Tavlama Benzetimi Yéntemi hakkinda bilgi verilerek,
Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yontemi' nin algoritmik adimlar tanimlanmistir.
Tanimlanan algoritma ile birden fazla yerel minimuma sahip dogrusal olmayan test
fonksiyonlarinin timel minimum degerleri elde ediimeye calisiimistir. Kullanilan
_algoritmanin  yerel minimum tuzaklarindan kurtulup, test fonksiyonlarinin tiimel
minimum degerlerine oldukga yakin sonuglar verdigi gézlenmistir.
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Obtaining The Global Minimum Values Of Nonlinear Unconstrained
Functions by The Adaptive Simulated Annealing Method

Abstract: Many of the problems in the field of science, engineering and economy
can be considered as an optimization problems of which the global solutions are
wanted to be achieved. Because the problems encountered in the real world have
generally non-linear and stochastic structure, the solution of the problems shall be
possible by the definition of the appropriate and non-linear functional structures. The
non-linear optimization methods may not always have the sufficient reliability and
efficiency in achieving the best solution. In achieving the global solutions for the
complex optimization methods, metaheuristic methods can be suggested as
alternative methods. In this study, the information is given about the Simulated
Annealing Method which is one of the heuristic method has been used for the last
decade and the algorithmic steps relating to the Adaptive Simulated Annealing
Method is defined. The global minimum values of the nonlinear functions which have
more than one local minimum tried to get by formed algorithm. It has been observed
that the used algorithm escaped from local minimum traps and got considerably
close results to the global minimum values of the test functions.
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Dogrusal Olmayan Kisitsiz Fonksiyonlarin Tiimel Minimum Degerlerinin
Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Yéntemi lle Elde Edilmesi

1. Giris

Genel olarak bir gok alanda karsilagilan modelleme ve kestirim problemleri optimizasyon
problemi olarak ele alinabilir. Fen ve miuhendislik alaninda karsilagilan problemlerin ¢ogu,
dogrusal olmayan optimizasyon problemi olarak disinilebilir. Bu problemler, timel en iyi
¢oziimlere gereksinim duyarlar. Karsilagilan bir gok optimizasyon problemi gok sayida yerel
minimum igerdiginden, bilinen dogrusal olmayan optimizasyon yontemlerinin etkinliginin ve
giivenilirliginin daha diistik oldugu gézlenmistir [6].

Son vyillarda zor optimizasyon problemlerinin ¢6zimi igin Tavlama Benzetimi (Simulated
Annealing) adi altinda rasgele komsuluk aramalarina dayali bir optimizasyon yontemi
gelistirilmistir. Bu yéntem, gok sayida yerel minimuma sahip optimizasyon problemlerinin timel
minimumunu bulmada kullanilan yontemlerden biridir [15]. ilgilenilen fonksiyonun rasgele
hesaplamalarina dayall bu metasezgisel yéntem, fonksiyonun tim yiizeyini inceler ve asagi-
yukari yonlii hareketlerle yerel minimumlar arasi gegislere izin vererek yerel minimum
tuzaklarindan kurtulup, dogrusal olmayan fonksiyonlarin timel minimumunu bulmaya calisir [6].
Corana, Marchesi, Martini ve Ridella (1987), siirekli degiskenli fonksiyonlar icin gelistirilmig bir
Tavlama Benzetimi Algoritmas! hazirlamiglar, bu algoritmayr 2 ve 4 boyutlu Rosenbrock
fonksiyonlari ile 2, 4, 10 boyutlu ¢oklu minimuma sahip fonksiyonlar lizerinde uygulamislardir
[6]. Tavlama Benzetimi Yéntemi' ni kullanarak elde ettikleri sonuglari, Nelder-Mead Simpleks,
Uyarlanmis Rasgele Arama yéntemlerini kullanarak elde ettikleri sonuglarla kargilastirmiglar ve
Tavlama Benzetimi Yéntemi' nin diger yéntemlere gére daha fazla hesaplama zamani
icermesine karsin, ilgilenilen fonksiyonlarin timel minimumlarini bulmada daha etkin bir yontem
oldugunu gézlemlemiglerdir. Ingber (1995), n-boyutlu uzayda dogrusal olmayan bir fonksiyona
en iyi yaklasimi saglamak amaciyla gelistirdigi Tavlama Benzetimi Algoritmasi’ ni iyilestirerek,
yontemi Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Algoritmasi adi altinda yeniden dlzenlemis ve diger
Tavlama Benzetimi Algoritmalar’’ ndan daha etkin oldugunu ileri sirmistar.

Bu calismada Tavlama Benzetimi Yéntemi tanimlanarak, g¢ok sayida yerel minimuma sahip,
dogrusal olmayan test fonksiyonlarinin timel minimum degerlerinin elde edilmesine yer
verilecektir. Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Yontemi ile dogrusal olmayan fonksiyonlarin timel
minimumunun elde edilmesini amaglayan galismanin 2. B6lUmU’ nde, ¢ok degiskenli dogrusal
olmayan kisitsiz optimizasyon yontemleri ile metasezgisel yontemler tizerinde durulacak ve bu
yoéntemler hakkinda bilgi verilecektir. Bir metasezgisel yontem olan Tavlama Benzetimi Y6ntemi
ile farkh 6lgitler kullanilarak elde edilen Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yéntemi' ne iliskin
olusturulan algoritmik adimlar tanimlanacaktir. Béliim 3’ te, tanimlanan algoritmanin gegerliligi
literatiirde kullanilan dogrusal olmayan test fonksiyonlari tzerinde incelenecektir. 4. Bélumde
ise, dogrusal olmayan fonksiyonlarin en iyi degerlerinin elde edilmesi amaciyla yapilan
similasyon galismasi sonuglari ve sonraki calismalar igin 6neriler sunulacaktir.

2. Gok Degiskenli Dogrusal Olmayan Kisitsiz Optimizasyon Yoéntemleri ve Metasezgisel
Yontemler

Fen ve miihendislik alanindaki bir gok optimizasyon problemi timel en iyi ¢éziimlere gereksinim
duyar. Tumel optimizasyon problemleri, gergek dinya problemlerinin matematiksel
modellemesinde tanimlanir.

iigilenilen fonksiyonun birden fazla yerel minimuma sahip oldugu durumlarda amag
fonksiyonunun bir tek minimum degerinin bulunmasi istenir. Bu deger timel minimum olarak
adlandirilir ve optimizasyon hesaplamalar igin ulasiimak istenen ideal noktadir [7]. Minimumu
bulunmak istenen amag fonksiyonu tizerinde herhangi bir kisitlama yok ise, ilgilenilen problem

kisitsiz optimizasyon problemidir. Kisittanmamis problem, minimum degeri bulunmak istenen f
amag fonksiyonu f : R" — R ile tanimli olmak iizere

min 1 (x) (1)

X€ER"
problemi bigcimindedir [1].
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Cok degigkenli dogrusal olmayan kisitsiz optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde bir cok
yéntem kullanilabilir. (1) ifadesinde tanimlanan kisitsiz minimizasyon probleminin ¢éziimii igin
kullanilan bu yntemleri tireve dayali yontemler ve dogrudan yéntemler basliklari altinda iki
grupta toplamak mimkindur. Tareve dayali yontemler, 1847 yili baslarinda Cauchy tarafindan
optimizasyonda kullaniimigtir. Gradyant yéntemler olarak da bilinen bu yéntemler, fonksiyon
degerleri ile birlikte fonksiyonun birinci ve daha yiiksek dereceli tiirevlerini de géz éniine alarak
en iyi noktayl arastirirlar. Dogrudan yontemler, ilgilenilen gok degiskenli fonksiyonun kismi
tarevleri kullaniimaksizin yalnizca amag fonksiyon degerlerini g6z 6éniine alarak en iyi noktayi
arastiran yéntemlerdir [3].

Metasezgisel yontemler, karmasik optimizasyon problemlerinin ¢ézimii igin &nerilen alternatif
yontemlerdir. 1980’ lerin sonlarina dogru bilgisayarlarda hesaplama giicli arttikga metasezgisel
yontemlerin gelisimi artmigtir [17]. Genellikle fizikte veya biyolojide gézlenmis sireglere ve
dogadaki farkl disiplinler arasi iliskilere dayandirilarak olusturulan bu yéntemler, zor
kombinatorik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde oldukga basarili sonuglar vermislerdir
[14]. Problemler igin kesin ¢6zim y6ntemi olmadiginda ya da ¢éziim zamani bakimindan sikinti
s6z konusu oldugunda, 6zellikle gergek zamanli uygulamalarda metasezgisel yéntemler tercih
edilmektedir [2].

Metasezgisel yéntemler biiyik 6lgekli problemlere uygulandiginda, yogun hesaplama zamanina
gereksinim duyacagindan yakinsama yavas olacaktir. Yakinsamanin yavas olma sebebi, bu
yontemlerin arama yénine iliskin ¢ok fazla bilgi kullanmadan rasgele hareketlerle tanim
uzayinda arama yapmalaridir. Yerel arama yontemleri arama yéni icin mantiksal hareketler
olusturarak yerel bilgiyi kullandiklari igin daha hizli yakinsamaya sahiptirler. Fakat kolaylikla
yerel minimum tuzagina dusebilirler. Tavlama Benzetimi Yéntemi, bu tuzaklardan kurtulmak
amaciyla gelistirilmis bir metasezgisel yontemdir. Bazi sivi haldeki maddelerin sogutulmasi ve
minimum enerjili kristal yapida donmasi ile genel bir sistemin minimumunu arastirma arasindaki
analojiye (benzesime) dayanan bir rasgele arama yéntemidir. Su anki durumundan bir sonraki
durumuna gegmek isteyen bir algoritma olarak disiinilebili. Bu siiregte temel kontrol
parametresi sicakliktir. Tablo 1’ de, tiimel minimumu bulunmak istenen optimizasyon problemi
ve fiziksel sistem arasindaki iligki tanimlanmistir.

Tablo 1. Fiziksel sistem ve optimizasyon problemleri arasindaki iligki [17]

Fiziksel Sistem Optimizasyon Problemleri

Fiziksel sistemin durumu Mimkiin ¢dzimler

Enerji ve minimum ener;ji Amag fonksiyonu ve timel minimum
Durum degisimi Komsuluk ¢éztmleri

Sicakhk Kontrol parametresi

Donma durumu Sezgisel ¢ozim

Tavlama Benzetimi digincesi, ilk olarak Metropolis, Rosenbluth ve Teller in 1953 yilinda
hazirladiklar bir algoritma ile ortaya atilmistir [13]. Hazirlanan algoritma, bilgisayar simulasyonu
kullanarak, sabit sicaklikta kapall bir diizenekte pargaciklarin denge dagilimlarini hesaplamaya
dayanir. Bu distnceden yararlanarak 1983’ te Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi ilk olarak, bir
kombinatorik optimizasyon problemi olan Gezgin Satici Problemi’ ne, sicakligin azaligina iliskin
bir soguma fonksiyonu diizenleyerek, Metropolis Kriteri’ ni uygulamislardir [12]. Genel Tavlama
Benzetimi siirecinin algoritmik adimlari séyledir:

Adim 1: T, baslangig sicakligi ve x,, bir rasgele baslangig noktasi secilir. 7 = T, ve x=1x,
alinir.
Adim 2: Baglangig noktasinin fonksiyona verdigi deger £ = f(,yo) hesaplanir.

Adim 3: Her bir k iterasyonu igin, belirlenen T sicaklik degerinde asagidaki islemler yapilir:
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i) Mevcut noktanin komsulugunda yeni ,~\" noktasi segilir.

ii) ,_y' noktasinin fonksiyon degeri E' =f()~c') hesaplanir.

(£'-E)
k

iv) Tanimlanan soguma fonksiyonuna gére, 7'(k+1)= cT(k) , 0<c<1 bigiminde T

sicakligr azaltilir.

Adim 4: ,g' ve E', sirasiyla en iyi nokta ve en iyi fonksiyon degeri olarak alinir [16].

iii) Tanimlanan h (}) =— kabul fonksiyonu ile x = x' ve E = E' ahnrr.

2.1 Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Yéntemi

Tavlama Benzetimi Algoritmasi, en iyi degeri bulunmak istenen noktalarin komsuluk yapilarina
ve kontrol parametresi olan sicakliga bagh olarak farklilagtirilabilir. Ingber (1995), kontrol
parametresi olan sicakliga iliskin olusturdugu farkli soguma fonksiyonlari ile en iyi sonucu elde
etmeye yonelik galigmalar yapmistir. Timel minimum igin stokastik olarak bir ¢6zim uzayi
arayan Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Algoritmasi, bu algoritmalar icinde Ustel olarak daha hizli
sonug veren bir algoritmadir. Algoritma, optimal fonksiyon degerlerini sinirli bir arama uzayinda

arastiracak bigimde diizenlenmistir. r," , i boyutlu uzayda k. adimda tanimlanan bir parametre
olmak Uzere x} € [A,.,B,.] araliginda tanimiidir. Burada 4;, her bir parametre icin alt siniri ve

B;, her bir parametre icin Ust siniri gosterir. y; € [— 1, l] olmak Uzere y;, parametrelerin gegerli

bir kimesi elde edilene kadar yeni parametre degerlerini elde etmek igin kullanilan rasgele say!
olarak tanimlansin. Algoritma icin g yaraticl fonksiyonu,

S5

1 _TT.
g?‘(l’):H2(|y,|+T,-)h1(1—|—1/T,)zl;lg"(y") i

=l

dir. Bu dagihma gore yeni nokta Uretmek igin, U,.EU[O,I] olan U, rasgele degigkeni

kullanilarak y; sayilari,
[2u;-1|
l—I-—l— =] (3)
T,

1

1
=sen|U,——|T,
yl g [ 1 2]1

_eia/s
esitligi ile tanimlanir. Soguma fonksiyonu 7; (k) = Ty;e k" olarak secildiginde

ngznﬂﬁi—zw @

o0
k=k, k=ky L i=1

ifadesi elde edilir. Bu durumda tiimel minimuma ulasilabilir. Burada c¢;, kullanict tarafindan

tanimlanan parametre olup, i:mie_”"/s , i=12,...,s dir. m; ve n;, ilgilenilen her bir

problem igin tanimlanmis Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yoéntemi' ne 6zg parametrelerdir.
Algoritmanin tiimel minimuma ulagmasinda bu parametrelerin secimi énemlidir. ¢; parametresi,

T,

son

- Toe*‘llli (5)

ifadesi saglanacak bigimde segilebilir [10]. Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Algoritmas!’ nin
adimlari asagidaki gibi tanimlanabilir:
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Adim 0: f, en iyi de@eri bulunmak istenen fonksiyon olmak tzere; TO, baslangig sicakligi; x,,

tanim arali§i tzerinde keyfi bir basglangi¢ noktasi; T

min ?

son sicaklik; Ny, her bir sicaklikta
yapilan yineleme sayisi; M, sicaklik dedisim sayisi belirlenir. 4, parametre icin alt sinir

vektérii ve B, parametre igin Ust sinir vektora segilir.

Adim 1: Baslangig noktasinin fonksiyona verdigi deger E = f()go), hesaplanir.

Adim 2: Her bir k yinelemesi igin (k = 1,2,...,MS) , T sicaklik dederinde

X' =x+y(B—-4) (6)
olacak bigimde yeni bir x" noktas! segilir. Burada, x’ € [4,@] dir.

Adim 3: Adim 2’ de bulunan )~c' noktasinin fonksiyona verdigi deger E= f(gc') , hesaplanir.
Adim 4:E'<E ise x=x" ve E=E' alnr. Aksi halde, h(AE) = ¢ AH/TE) bigiminde
tanimli bir kabul fonksiyonu ve (0,1) araliginda Dizgln Dagilima sahip bir Z rasgele
degiskeni uretilir. Burada, AE amag fonksiyonun énceki ve mevcut degeri arasindaki farktir
(AE=E'—E=f(x")—f(x) ). Eger; h(AE)>Z ise, x=x" ve E=E' alnr,
Ny = N; +1 olur. Aksi halde; /7(AE) < Z ise, Adim 2’ ye gidilerek, tanim araligindan yeni
nokta Uretilir. Bu islemler, her bir sicaklik dederinde belirlenen yineleme sayisi kadar yapilir.
Adim 5: T, (k) = Tol.e_c"kl/s, i=L2,..,s, k=12,.,Ms ile tanimh sojuma fonksiyonuna
gore, T' sicakligi azaltilir, yeni sicaklik fonksiyonu elde edilir. M, = M +1 alinr.

Adim 6: x ve I, sirasiyla en iyi nokta ve en iyi fonksiyon degeri olarak alinir. Bu islemler

Adim 0’ da tanimlanan T

i dederi elde edilene kadar devam eder. 7,

min

degerine ulasildiginda
arama streci sona erer.

En iyi degeri elde edilecek fonksiyon i¢in uygun soguma fonksiyonu belirlenemediginde, en iyi
¢6zlime ulasmak zor olacaktir. Ingber (1995) tarafindan hazirlanan algoritma ile fonksiyonlarin
hesaplama zamanlarinin azaltiimasi basarili bir bicimde saglanmistir.

3. Dogrusal Olmayan Kisitsiz Fonksiyonlarin Tiimel Minimumlarinin Bulunmasi

Calismanin  bu bdéluminde, literatirde karsilasilan ve optimizasyon algoritmalarinin
etkinliklerinin test edilmesinde kullanilan dogrusal olmayan, birden fazla yerel minimumlu test
fonksiyonlarinin Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Algoritmasi ile timel minimum degerleri elde
edilmeye calisiimistir. Test fonksiyonlari, Chelouah ve Siarry (2003) ile Hedar (2004) dan
alinmistir [5,9]. Tumel minimumlari elde edilmek istenen 2, 3, 4 boyutlu dogrusal olmayan
kisitsiz test fonksiyonlarinin tanimlari ve arama uzaylari séyledir:

1. Beale Fonksiyonu (BL)
Timel minimum civarinda dar bir parabolik yapiya sahip test fonksiyonudur ve
2 2
BL(x)=(1.5—x +xx,)" +(225—x +x23 ] +(2.625—x +x3) 7)

—45<x,<45, i=12
biciminde tanimlidir.
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2. Bohachevsky Fonksiyonu (BH)

Tumel minimumu bulunmak istenen ikinci test fonksiyonu, Bohachevsky, Johnson ve Stein’ in
1986 yilindaki galigmalarindan alinmistir [4]. ligilenilen fonksiyon simetrik olup, birden fazla
yerel minimum ve bukiim noktalarina sahiptir. Fonksiyon

BH (x) = x? +2x —0.3cos (2mx, ) — 0.4 cos (47x, ) +0.7
—10<x, <10, i=12 -
bicimindedir.

3. Booth Fonksiyonu (BO)

Optimizasyon algoritmalarinin etkinligini test etmek igin kullanilan bir gok yerel minimuma sahip
bir test fonksiyonudur ve

BO(x)=(x +2x,—7) +(2x, +x,—5) , —10<x <10, i=12 (©)
esitligi ile tanimhdir.

4. Colville Fonksiyonu (CV)

Optimizasyon algoritmalarinin  testinde oldukga sik kullanilan 4 boyutlu kisitsiz test
fonksiyonlarindan biridir ve
2 2

C (x)=100(x? —x, )" +(x = 1) + (o, =1 +90(x —x, )" +10.1( (o, =1)" + (3, = 1) +

19.8(x, =1)(x, —1)
—-10<x, <10, i=12,3,4 (10)
bicimindedir.

5. De Joung Fonksiyonu (DJ)

3 boyutlu bir test fonksiyonudur ve
DI(z)=x+x+% , =256<x<256, i=123 (11)
bicimindedir.

6. Easom Fonksiyonu (ES)

Optimizasyon algoritmalarinin etkinligini test etmek igin kullanilan bir gok yerel minimuma sahip
bir test fonksiyonu olup

ES(L\')=—cos(xl)cos(xz)exp(—(xl —w)z —(x, -——ﬂ)z), —-100<x,<100,i=1,2 (12

esitligi ile tanimhidir.

7. Goldstein-Price Fonksiyonu (GP)

Goldstein-Price test fonksiyonu, dort yerel minimuma sahip bir tlimel optimizasyon test
fonksiyonudur ve

GP(x)= (1 + (% +x, +1) (19—14x +13x] —14x, + 6x,x, +3x22))*
(13)
(30+ (25, —3x, )" (18— 325 +12x7 — 48x, 36x%, +27x3 )
—2<x,<2, i=12
ile tanimhidir.
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8. Griewank Fonksiyonu (GW)

Birden fazla yerel minimuma sahip bir test fonksiyonudur. Yerel minimumlar fonksiyon Gizerinde
dizenli olarak dagiimislardir. Fonksiyon

Gw(g)=1+§:[4géo]~ﬁ co

i=1 i=l

s[—x"—” ,  —600<x,<600, i=12 (14)

NG

ile tanimhdir.

9. Matyas Fonksiyonu (MT)

Optimizasyon algoritmalarinin etkinligini test etmek icin kullanilan test fonksiyonlarindan biri
olup, fonksiyon

MT (x)=0.26(x +x;)—048xx, , —5<x<10, i=12 (15)
bigimindedir.

10. Rastrigin Fonksiyonu

Griewank fonksiyonuna benzer olarak ¢ok sayida yerel minimum igeren test fonksiyonudur.
Calismada 2 ve 3 boyutlu Rastrigin fonksiyonlari ile ilgilenildi.

i.Rastrigin Fonksiyonu-1 (RR1)
R]%l(gc)zZO-%—i(xf—IOCOS(ZTUC,.)) , —5.12<x, <512, i=12 (1)
ii. Rastrigin Fonli:sliyonu-z (RR2)
RR2()~C)=3O+§:(x,.2—10005(2709)) ,—=5.12<x <512, i=1,23 (17)
p

11 . Rosenbrock Fonksiyonu

Rosenbrock test fonksiyonu, Banana fonksiyonu olarak da bilinen klasik bir optimizasyon
problemidir. Fonksiyonun tiimel minimumu, uzun, dar ve parabolik bir yapinin igindedir. Timel
minimuma yakinsamak ¢ok zor oldugundan, fonksiyon optimizasyon algoritmalarinin etkinliginin
test edilmesinde sikga kullaniimaktadir. Calismada 2 ve 4 boyutlu Rosenbrock fonksiyonlari ile
ilgilenildi.
i. Rosenbrock Fonksiyonu-1 (RB1)

2

RBI(x)=100(x,—x}) +(1-x) , —2<x<2
ii. Rosenbrock Fonksiyonu-2 (RB2)

RB2(x)= g[lOO(xm —x) +(1-x)

i=12 (18)

. —2<x <2, i=1234 (19)
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Sekil 1. 2 boyutlu Rosenbrock fonksiyon grafigi

Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yontemi’ nin Bélim 2.1 de tanimlanan algoritmik adimlari
isletiimek Uzere, Matlab kodlamasindan yararlanilarak bir program olusturulmustur. Uyarlanmis
Tavlama Benzetimi Algoritmas!’ nda, yerel optimum tuzaklarina distlmesini engellemek igin

goreceli olarak ytksek bir sicaklik degeri (T) degeri ile aramaya baslanir. Algoritma stiresince

sicaklik yavas yavas azaltilirken, 6nceden tanimlanmis yineleme sayisina (NT) bagl olarak,

her sicaklik degerinde belli sayida hareket deneyerek arama islemi sUrdurllar. Timel
minimumu bulunmak istenen her bir test fonksiyonu icin, s problemin boyutu olmak tzere, her

bir sicaklikta yapilan yineleme sayisi (NT), sx10 alinmistir. Onceden belirlenen son sicaklik
degeri (T

min

), durdurma kriteri olarak dusinulmustir. Hesaplamalar suresince kag farkli
sicaklik degerinde arama yapildigini g&steren yineleme degeri (Ms) 100, 1000 ve 5000
alinarak, farkli baslangi¢ sicakliklari (TO) icin fonksiyon degerleri ve nokta degerleri elde
edilmistir. A4, ve B;, timel degeri elde edilmek istenen degiskenler igin tanimlanan alt ve Ust

sinirlar olmak Gzere, her bir test fonksiyonunun arama uzayindan keyfi baslangig noktalar ()50)

secilerek, fonksiyonlarin timel minimum degerlerine ulasimaya calisiimistir. ilk olarak
simulasyon g¢aligmalari Sekil 1" de grafigi gorilen, optimizasyon algoritmalarinin etkinliginin test
edilmesinde sikga kullanilan 2 boyutlu Rosenbrock test fonksiyonu Uzerinde yapilmistir.

Tom =107 ve T, =100 alinarak, degiskenlerin tanim araligindan keyfi olarak segilen

X, =[1.7 —0.9]" baslangi¢c noktasi igin, 1000 yineleme sonucunda degiskenlere iliskin elde
edilen timel degerlerin  grafikleri Sekil 2° dedir. Sekil 2 incelendiginde,

% *

!/
Xiiimel = [l 1] , RB1,;,., =0 gergek timel degerlerine, oldukga yakin

* /!
X = {1.0046 1.0096] sonucuna ulasildigi gézlenmistir. Hesaplama stiresi, CPU= 1.7970 sn

ve algoritma sonucu elde edilen fonksiyon degeri RB1 = 3.0804¢-005" dir. Sekil 3’ te son 40
yinelemedeki sicaklik ve fonksiyon degerleri yer almaktadir.
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Dogrusal Olmayan Kisitsiz Fonksiyonlarin Tiimel Minimum Degerlerinin
Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yéntemi lle Elde Edilmesi

Tablo 2. x, =[1.7

—0.9]" baslangig noktast igin elde edilen tiimel degerler ve hesaplama siireleri

Yineleme sayisi (
1y 100 1000 5000
RBI'=3.3735¢-004 RBI'=17.8518c-004 RBI'=1.6516¢-005
1 x'=[1.0180 1.0359]" x'=[1.0087 1.0174] X' =[0.9960 0.9921]'
CPU: 0.2820 sn CPU20160 50 CPU: 9.8590 sn
RBI'= 1.1803¢-005 RBI'=1.0484¢-005 RBI'= 4.8444¢-007
10 x =[1.0032 1.0064] x'=[1.0030 1.0058]' ¥ =[1.0006 1.0012]
CPU: 0.2820 sn CI)U 2 sn CPU 97660 sn
RBI"=1.0307¢-004 RBI'=1.1738¢-006 RBI'=3.5020c-007
100 x =[1.0083 1.0172]' x'=[1.0006 1.00117' x =[1.0004 1.00097'
CPU: 0.2970 sn CPU: 1.9690 sn CPU: 9.6880 sn
RBI'=4.1187¢-004 RBI'= 1.8593¢-005 RBI'=1.5859¢-006
1000 x'=[0.9799 0.9604]' x'=[1.0033 1.0068] x"=[1.0008 1.0015]"
CPU: 0.2820 sn CPU: 1.9530 sn CPU: 9.6100 sn
RBI"=1.7005¢-005 RBI'=1.6138¢-006 RBI'=3.9140c-007
10000 x"=[1.0041 1.0083] x'=[0.9987 0.9975]' x"=[1.0006 1.0012]
CPU: 0.2820 sn CPU: 1.9690 sn CPU: 9.6880 sn

Tablo 2’ de 2 boyutlu Rosenbrock test fonksiyonuna iliskin x, =[1.7 —0.9]" baslangi¢ noktasi
icin, farkli yineleme sayilarinda elde edilen simulasyon sonuglari Ozetlenmistir. Ayni
T =107 igin, ayni yineleme sayisinda, 7, degerleri farkli olsa da algoritmanin ttimel

minimum degerlere ulasti§i gézlenmistir. Bununla birlikte ayni 1, degeri igin, yineleme sayisi

artirildiginda algoritma daha kiiguk adimlarla hareket edeceginden, 7, civarinda algoritmanin

cok sayida arama yapti§l scylenebilir. Bu durum, hesaplama siresinin artmasina neden
olmaktadir. Hesaplama siresinin uzamasina ragmen, Tablo 2' de yer alan simulasyon
sonuglarindan, yineleme sayisi 5000 iken ulasilan timel degerlerin, yineleme sayisi 100 iken
elde edilen degerlere gére daha duyarli oldugu gézlenmistir.

Algoritma igin en 6nemli zorluk, baslangig sicakiginin ve soguma fonksiyonunun iyi
tanimlanmis olmasidir. Hesaplanan fonksiyon degerinde énemli bir degisiklik olmayana kadar
sicaklik azaltma sireci devam eder. Algoritmaya 6zgii parametreler ilgilenilen probleme uygun

olarak belirlenemediginde, tiimel degderlerin elde edilmesi oldukga giic olmaktadir. Buyik 7.,

icin, goreli olarak kiglk 7; baslangic degeri ile algoritmaya baslanirsa, uygun tavlama

programi elde edilememekte ve her bir sicaklikta yeterli arama yapilmadan stre¢ sona
ermektedir. Tanimlanan diger 2 boyutlu test fonksiyonlari igin, farkli baglangi¢ noktalarinda elde
edilen simulasyon sonuglari Tablo 3’ te yer almaktadir. Fonksiyonlarin ulagiimak istenen gergek

¢ozUm degerlerine, tablonun son stitununda yer verilmistir. Algoritmanin baslangig kosullari igin
Tw =107, T, =100 ve M, =100 degerleri alinmistrr.

I

Tablo 3' ten goéruldugu gibi algoritma, oldukca kisa sirede her bir test fonksiyonu igin
tanimlanan gergek ¢6ziim degerlerine ulagsmayi basarmistir. Tablo 4’ te ise 3 ve 4 boyutlu
fonksiyonlarin Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Algoritmasi ile elde edilen sonuglarina yer

10
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verilmigtir. 3 boyutlu De Joung ve Rastrigin fonksiyonlar icin 7 . = =107 alinirken, 4 boyutlu

min

Colville ve Rosenbrock fonksiyonlari igin 7 . =10"° alinmisgtir. Basglangi¢ sicakligi bu dort

mm
fonksiyon igin 7; =100 dur. Tumel degeri bulunmak istenen degisken (parametre) sayisi
artarken, diger bir ifadeyle problemin boyutu biiylrken, algoritmanin kritik sicaklik etrafinda ¢ok

sayida arama yaparak yerel minimum tuzaklarina takilimasina engellemek icin daha kigtk 7',

degeri secilmistir. Tablo 4’ ten de goérildugu gibi, yineleme sayisinin artmasiyla hesaplama
zamaninin uzamasina ragmen, timel degerlere oldukga yakin sonuglar elde edilmektedir.
Algoritma yerel minimum tuzaklarindan kurtulup, timel degerleri elde etmede oldukga iyi
performans géstermistir.

Tablo 3. 2 boyutlu test fonksiyonlarinin farkl baslangig degerleri igin Uyarlanmis Tavlama Benzetimi
Algoritmasi ile elde edilen timel ¢géziimler

Uyarlanmis Tavlama Benzetimi
Algoritmasi ile elde edilen degerler Ulagiimak
. Baslangig .. istenen
Fonksiyan degeri Fonksiyon hokta fiegerl CPU tlimel ¢6ziim
. degeri (} ) (sn) degerleri
(%)
[25 0.7] | 7.5913e-006 | [2.9968 0.4987] | 0.6010 .
Beale [i.8 3.4] | 6.56650:005 | [3.0203 05047 | 0.6310 | ¥imer =[3 03]
[44 2] | 1.2119¢-005 | [3.0087 0.5022] | 0.6010 | BL,., =0
] - [0.0006116
[1.9 2.6] | 2.0786e-005 0.0006778] o810 | . o of
Bohachevsky | [-8.4 3.2] | 4.2639e-005 | [0.0006 0.0010] | 0.6510 | -
] [0.0005685 BH =0
[43 09] | 7.5388e-006 0.0002943] 0.6810 time
[1.5 7] | 7.4240e-005 | [0.9937 3.0042] | 0.6210
Booth [3.9 5] | 5:39580-007 | [1.0005 2.9998] | 0.6010 | s =1 3]
6.3 89] | 6.2799e-006 | [1.0012 2.9999] | 05510 | BOj,.. =
[25 0.7] ] [3.1420 3.1413] | 05150 | . ;
Easom [35_86] ] 31413 3.1418] | 0.5310 | Yima =[% 7]
[-67 0.4] 4 (31414 3.1412] | 05320 | ES), , =—1
_ [15_15] 3.0000 [0.0001 -1.0002] | 0.9110 )
sqldstem [-0.8 1.2] 3.0000 [0.0003 -0.9997] | 0.8510 K =[0 —1]
riee (1.3 -0.4] 3.0000 [0.0001 -1.0003] | 0.8510 | GP, ., =3
[100_100] | 4.7881e-006 | [-0.0022 -0.0031] | 2.2500
Griewank [45 300] | 2.18420-005 | [0.0013 -0.0062] | 2.2660 | uma =[0 O]
[523 -14] | 3.8399e-005 | [-0.0044 0.0107] | 2.2810 | GW,, , =0
[45 6.7] | 7.1956e-006 | [0.0084 0.0119] | 0.6110 -
Matyas [35 -4.6] | 4.6669e-006 |  [0:0000052- osor0 | S =10 0]
0.0000085] R
[22 59] | 2.6920e-006 | [0.0082 0.0082] | 0.6510 timel =
] ] [0.0001550
[12 15] | 1.2810e-005 0.0002014] 0.7110 .
Rastrigin-1 [47 -3.9] | 15657e-005 [0.0002446 oear0 | Hams =[0 O
0.0001382] ]
[24 041] | 1.4139-005 [.0001413 e
. ' 0.0002262] :
[05 12] | 1.5257e-004 | [1.0107 1.0221] | 1.0010 : )
RosenbrockA | _[1.6_0.8] | 2.55276-004 | _[0.9841 0.9687] | 1.0010 | ama =[1 1]
[1.9 0.6] | 8.1083e-006 | [1.0022 1.0043] | 1.0310 | ppi’ _g
tiimei
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Dogrusal Olmayan Kisitsiz Fonksiyonlarin Ttimel Minimum Degerlerinin
Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yéntemi ile Elde Edilmesi

Tablo 4. 7; =100 igin 3 ve 4 boyutlu fonksiyonlarin Uyarlanmis Taviama Benzetimi Algoritmasi ile elde

edilen timel degerleri

Fonksiyon

Yineleme sayisi

Gergek ¢6ziim

CPU: 1.734 sn

100 1000 10000 degerleri
DJ'=3.0674e-007 DJ =1.2887¢-00] DJ = 1.4641e-007
x'=[0.0002011 | x"=[0.0003338 | x"=[0.0001602
De Joung = = = G 0/
5 =[1 -1.9 0.8] -0.0002613 -0.0000870 0.0003474 | Xuima =[O ]
-0.0004450] 0.0000992] -0.0000060] DI, =0
CPU: 1.5310 sn CPU: 1.5310 sn CPU: 34.7970 sn
. RR2'=9.0532¢-0(' RR2" = 4.0446¢-00
RR2"=0.0227
p—— = [0,0046 X'=[0.0004670 | x"=[-0.0000436 s =[0 0 0]
0.0086 -0.0004226 -0.0000641 .
X =[39 2.5 1 0.00043] -0.0002445] -0.0001199] RR2 0 =0
CPU: 0.922 sn CPU: 3.953 sn CPU: 36.859 sn
CV*'=0.0498 CV=00583 | r~pe_ 423186-004
¥=[08756 | ¥ ~[1.1182 Fo{09890 | gy
Colville 0.7681 12511 0.9782 -
X, =[2 03 -5 -6.8 f iGs 0.8634 010 CVimer =0
1.2319] 0-7465] 1.0215]
CPU: 12020 sn | CPU: 10385080 | ~py. 113 9540 sn
RB2'=00096 | RB2=0.0079 RB2"=1.7452¢-00;
¥=[1.0200 x =[0.9802 x'=[0.9971 ,
Rosenbrock-2 T 0.9608 0.9942 X =[1 1 1 1]
%o=[15 0.7 13 - 0.9231 0.9885 RB2., =0
11798] 0.8517] 0.9771]
CPU: 5.265 sn CPU: 53.937 sn

Tdmel minimumu bulunmak istenen bir diger test fonksiyonu Judge Fonksiyonu’ dur [11]. Judge
Fonksiyonu, parametrik bir fonksiyon olup, birden fazla yerel minimuma sahip ekonometrik bir

modeldir [8].

Y= 0%y + 0%, 0335+,

biciminde tanimlanan modelde,

C0=[6 6] . e=[eepmen]

/
._}_):[y])yZa"w))ZO]
dir.

12
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Aysen APAYDIN, Ozlem TURKSEN

6%, + 0%, + 922x13

0,y +0,%y, + 022 X3

2
91x20,1 i gzxzo,z +0, X203

/
olup, Q:[Hl 92] parametre kiimesinin hatalar en kiigiik yapacak bigimde tahmin edicisini
bulmak igin,

1(0)=(y- 1) (y-£(0) @2)

ifadesinin minimum yapilmasi gerekmektedir [11]. Burada amag, hata kareleri toplami minimum
olacak bigimde model parametrelerini Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yéntemi ile tahmin
etmekdtir.

Goffe ve arkadaslari (1994) calismalarinda, (22) esitligi ile verilen H(Q) fonksiyonunun

minimumunu bulmak igin Simpleks, Eslenik Gradyant, Quasi-Newton ve Tavlama Benzetimi
Yoéntemi® ni kullanmislardir. Bu yontemlerin ¢éziim asamasinda, EK-1' de verilen veriler
kullaniimis ve 100 yineleme sonucunda iki yerel minimum noktaya ulasiimistir. Bu vyerel
minimum noktalar, 16.083 ve 20.482 olarak bulunmustur. Judge Fonksiyonu’ nun timel

minimumu ise H(Q*> =16.083" tur.

Minimum noktalarin bulunmasi strecindeki yineleme sayilari Tablo 5 te verilmistir. Tablo 5
incelendiginde, Simpleks, Eslenik Gradyant, Quasi-Newton yo6ntemleri ile iki yerel minimum
degeri elde edilirken, Tavlama Benzetimi Yontemi' nin yerel minimum tuzagina takilmadan
timel minimuma ulastigi séylenebilir.

Tablo 5. Judge Fonksiyon degerlerine iliskin yineleme sayilar

Toolam 100 denemede 16.083 100 denemede 20.482
Yéntemler " p fonksiyon degerini fonksiyon degerini bulan
yineleme sayisi ; :
bulan yineleme sayisi yineleme sayisi
Simpleks 100 60 40
Eslenik Gradyant 100 52 48
Quasi-Newton 100 52 48
Tavlama Benzetimi 100 100 —

Judge Fonksiyonu’ nun 0<6, <10 , i=1,2 tanim araligindan segilen farkli baslangig
degerleri igin Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Algoritmasi kullanilarak elde edilen timel degerler
Tablo 6’ dadir. Algoritma icin 7. =107, T, =100 ve M, =100 alinmistr.

min

Tablo 6. Farkli baslangi¢ degerleri icin Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Algoritmasi ile elde edilen Judge
Fonksiyon ¢dziim sonuglari

Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Algoritmasi
ile elde edilen degerler
Baslangig¢ degeri Fonksiyon Nokta degeri
’ degeri CPU (sn)
Fonksiyon 4 !
(60) (Q*)
[3.2 94] 16.0817 [0.8646 1.2358] 1.7340
Judge 5 7] 16.0817 [0.8652 1.2355] 1.7350
[2.48 6] 16.0817 [0.8644 1.2360] 1.7190
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Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Yéntemi lle Elde Edilmesi

Cizelge incelendiginde, tanim araligindan keyfi olarak secilen baslangic degerleri igin
Uyarlanmig Tavlama Benzetimi Algoritmasi ile elde edilen sonuglarin, ulasiimak istenen

H(Q*)=16.08173 timel minimum degeri ile ayni oldugu goérdlir. Buna gére algoritmanin

yerel minimum tuzagina takiimaktan kurtuldugu sdylenebilir.

4. Sonug ve Oneriler

Tavlama Benzetimi Yontemi, s boyutlu uzayda, verilen s dediskenli gok sayida vyerel
minimuma sahip optimizasyon problemlerinin timel minimumlarinin elde edilmesinde oldukga
etkin bir metasezgisel yontemdir. Literatirde bulunan test fonksiyonlarinin tanim araliklarindan
secilen farkll baslangi¢ degerlerine iliskin elde edilen sonuglarin 6zetlendidi gizelgelerden de
izlenebilecedi gibi, Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yéntemi ile 2, 3, 4 boyutlu, birden fazla yerel
minimuma sahip dogrusal olmayan fonksiyonlarin tiimel minimum degerlerine oldukga yakin
sonuglar elde edilmistir. Uyarlanmis Tavlama Benzetimi Yontemi’ nde sicaklik, her bir sicaklikta
yapilan yineleme sayisl, sicaklik fonksiyonu degisim sayisi gibi uygun baslangi¢ degerlerinin ve
algoritmaya 6zgll tanimlanan parametrelerin segimi, yéntemin tiimel sonuglara ulasabilmesinde
biyik o6nem tasir. Elde edilen sonuglara gére, algoritma parametreleri uygun olarak
belirlendiginde, yéntemin dogrusal olmayan fonksiyonlarin tiimel minimum degerlerinin elde
edilmesinde oldukga iyi sonuglar veren bir akilli arama teknigi oldugu s&ylenebilir.

Zor problemlere kolaylikla uyarlanabilen y&ntemin en blylk dezavantaji, yogun hesaplama
zamanina ihtiyag duymasidir. Degisken sayisi arttikga bu hesaplama siresi uzamakta,
algoritmay! iyilestirecek farkli kisitlamalara ihtiyag duyulmaktadir. Stphesiz, hesaplama gici
yuksek bilgisayarlar kullanildiinda hesaplama zamani da azalacaktir.

Tureve dayall yéntemler ya da dogrudan yontemlerden biri ile Uyarlanmis Tavlama Benzetimi
Yoéntemi birlestirilip, melez yaklasim saglayarak timel minimuma daha kolay ulasmanin yani
sira, bundan sonra yapllacak c¢alismalarda, yoéntem icin buylk ©6nem tasiyan soguma
fonksiyonlarinin farklilastiriimasi ile algoritmanin iyilestiriimesi ve yontemin daha kisa sirede
timel en iyi ¢g6zimlere ulasmasi saglanabilir.

EK-1: (22) esitliginin ¢ézimuinde kullanilan veriler

t Y: X4 X2 X3
1 4,284 1 0.286 0.945
2 4.149 1 0.973 0.585
3 3.877 1 0.384 0.310
4 0.533 1 0.276 0.058
5 2.211 1 0.973 0.455
6 2.389 1 0.543 0.779
7 2.145 1 0.957 0.259
8 3.231 1 0.948 0.202
9 1.998 1 0.543 0.028
10 1.379 1 0.797 0.099
11 2.106 1 0.936 0.142
12 1.428 1 0.889 0.296
13 1.011 1 0.006 0.175
14 2.179 1 0.828 0.180
15 2.858 1 0.399 0.842
16 1.388 1 0.617 0.039
17 1.651 1 0.939 0.103
18 1.593 1 0.784 0.620
19 1.046 1 0.072 0.158
20 2.152 1 0.889 0.704
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