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Dogrusal olmayan kiiresel optimizasyon problemleri igin tabu arama
algoritmasinin kullaniimasi
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Ozet

Tabu arama algoritmalar atama, programlama (scheduling), en kisa yol ve gezen satici
gibi tumlesik optimizasyon problemlerinde siklikla kullanilmasina karsilik, strekli kiresel
optimizasyon problemlerinde ¢ok nadir kullanilmaktadir. Bu calismada dogrusal olmayan
fonksiyon optimizasyonu problemi tabu arama algoritmasi kullanilarak ¢éztlmustir.
Gelistirilen algoritma yedi dediskenli bir minimizasyon probleminde test edilmis ve
anlamh sonuclar elde edilerek bu tir problemler icin tabu arama algoritmasinin nasil
kullanilabilecedine dair 6rnek teskil etmistir. Ornek problemin ¢éziimi agiklanirken ileride
anlatilacak olan tabu yapilan c¢ok fazla oldugundan yalniz ilk ve besinci tabu yapilan
gosterilmistir.

Anahtar Sozciikler: Tabu arama, optimizasyon, dogrusal olmayan

Using tabu search algorithm for nonlinear global optimization problems

Abstract

Although tabu search algorithms have been used for combinatorial problems such as
assignment, scheduling, shortest path, and travelling salesman problem often, they have
been used for continous global optimization problems rarely. In this study, the
optimization of a nonlinear function problem is solved by using tabu search algorithm.
The algorithm, which is developed in this study, is tested in a minimization problem
having seven variables and it forms an example that shows how to use tabu search
algorithm for such problems with geting rational results. Because of a large number of
tabu structures which are explained ahead, just the first and the fifth tabu structures are
shown while explaining how the sample problem is solved.

Keywords: Tabu search, optimization, nonlinear.

1. Giris

Tabu arama(TA), baslangigta timlesik optimizasyon problemleri icin gelistirilmis
son sezgisel yaklasimlardan birisidir. TA bu tlr problemlere uygulandiginda basarili bir
performans gostermistir. Ancak TA’ nin slrekli optimizasyon problemlerinin ¢dzliimine
katkilari, tavlama benzetimi (simulated annealing) algortimasi ve genetik algoritmalar
gibi diger sezgisel yaklagsimlarla kiyaslandiginda hala oldukca sinirhdir [1]. Bu calismada
stirekli klresel optimizasyon problemlerinin ¢ézimine vydnelik bir TA yaklasimi
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gelistirilmis, 6zellikle dogrusal olmayan minimizasyon problemleri calisma kapsami icinde
tutulmustur.
min f (x)

xeR"

Goraldagu gibi f, R" icinde tanimli gercel dederli bir fonksiyondur. Ancak bu calismada
kullanilan teknik hi¢ degistirilmeksizin maksimizasyon problemleri icin de kullanilabilir.
Bilindigi gibi;

max f(x)=min — f(x)

xeR" xeR"
oldugundan, maksimizasyon fonksiyonu -1 ile carpildigi taktirde minimize edilerek
optimum nokta bulunacaktir. TA’ nin dodrusal olmayan slrekli bir optimizasyon
probleminde kiresel minimum noktaya yaklasmasi gok fazla hesaplama gerektirdiginden,
Hedar ve Fukushima’ nin [1] yapmis olduklari calisma o6rnek alinarak lokal arama
metotlarindan da yararlaniimistir.

TA ¢ozimde bir dedisiklik yapmayi kabul etmeden 6énce mevcut ¢éztiimlerin komsularinin,
baska bir ifadeyle yakin ¢ézimlerin bulundugu kiimede arama yapar. Cézim uzayinda
yapilabilecek mimkin hareketler kiimesinin dretilmesi ve bunlardan birisinin kabul
edilmesi iterasyonlar boyunca devam eder [2]. TA’ nin temelleri, uygunluk sinirlarini veya
dogal olarak bariyer vazifesi yapan lokal optimalligi asmak ve sistematik olarak kisitlari
zorlayarak yasak alanlarda arastirma yapmaya izin vermek icin dizayn edilmis metotlara
dayanir. Bu tUr prosedurlerin ilk érnekleri, sistematik olarak uygunluk kosullarini zorlayan
vekil kisit metotlarini (surrogate constraint methods) ve dizlem kesme yaklasimlarini
(cutting plane approaches) temel alan sezgisel yaklasimlar kapsamaktaydi. TA' nin
modern bigimi Glover ile sekillenmistir. Metodun baz tlretilmis fikirleri ise Hansen
tarafindan gelistirilmistir [3].

Glover’ in ilk sunumundan bu yana TA alaninda c¢ok sayida calisma ortaya
cikmistir. Bu cgalismalarin blylk c¢odunlugu tlretilmis optimizasyon problemleri ile
ilgiliyken, sirekli optimizasyon problemlerine y6nelik birkac calisma olmustur [1]. Battiti
ve Tecchiolli [4] “surekli tepkili Tabu Arama” (continuous reactive Tabu search) baslikli
ilgi cekici bir strekli TA metodu sunmustur. Metotlari, en umut verici, baska bir ifadeyle
icerisinde optimuma en yakin ¢ézimleri barindiran kutucuklarin yerini belirlemeye ve
daha sonra lokal arama icin bu kutucuklar igerisinden baslangic noktasi segmeye
calismaktadir. Bu galismada buna benzer bir yéntem kullaniimistir.

2. TA HAFIZA ELEMANLARI

Hafiza kavrami, 6zellikle genis alanli hafizaya sahip yiksek diizeyli TA" da oldugu
gibi bir tir o©ogrenme sireci icinde kullanildiginda TA’ da temel role sahiptir.
Kuvvetlendirme ve gesitlendirme semalarinda etkili hafiza kullanimi, TA” yi akilli bir arama
teknigi yapar [1].

TA lokal optimalligin 6tesindeki ¢ozim uzayini arastirmak icin lokal sezgisel arama
proseduri sunan bir tekniktir. TA" nin ana pargalarindan birisi uyarlanabilir hafizasidir.
Boylece daha esnek bir arama davranisi ortaya cikar. Bu sebeple hafiza temelli stratejiler
TA yaklagimlarinin ayirt edici 6zellikleridir [5].

Tabu yapisi (tabu structure) olarak da bilinen hafiza listesinden bu calismada iki adet
kullanilmistir. Daha once de ifade edildigi gibi, bu calismada TA algoritmasi &ncelikli
olarak en umut verici kutucuklarin vyerini belirlemeye galismaktadir. Bu durumda
minimize edilmeye calisilan amag fonksiyonundaki her bir degisken igin 10 kutucuk
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olusturulmustur. Kutucuklar farkli araliklardaki gercek sayilarla doludur. Ornek olarak
asadidaki fonksiyon alinmistir:

min f(x, y) =x%-4x+y?-y-xy (1)

Amac fonksiyonunda gorildigi gibi iki dedisken vardir. Iki adet tabu yapisi oldugundan
bahsedilmisti. S6z konusu iki yap! her bir degisken icin gegerli oldugundan, toplam dort
tabu yapisi olmaktadir. Tabu yapilan da 10 kutucuktan olusmaktadir. Kutucuk sayisi
azaltilip cogaltilabilir. Bu, problemin yapisina ve beklenen ¢dzim siresinin uzunluguna
baglidir. Uglincii kissmda goériilecedi gibi kutucuk sayisinin arttiriimasi givenilir sonug elde
edilebilmesi icin gerekli olan iterasyon sayisinin artmasina neden olacaktir. Bdylece
¢6zUm sliresi uzayacaktir. Buna gore ilk tabu yapisi tablo 1 ve tablo 2’ deki gibi olur.

Tablo 1: Birinci degiskenin tabu siiresi icin tabu yapisi
= o
o o o o
o o o o o
S S 638 8 o8 o S 298 938 2938 9 38
o ). o ). o ) o ) o o ° 5 o 5 o 5 o ~
83 o9 o2 o2 o S 30 2o 2o 28
28 8§38 §38 § 38 8§ S 82 83 838 83
o ) o ) o ) o ) o o o 5 o 5 o 5 o <
88 o o8 o8 o S 235 2Lgs 25 28
[e0] O o o o o
c T Tl YL Yo o &Y Y 02 o T
O B2 B £ B 2B 20 26 6B 228 20 26 0
g <D D LD XD LD LD XD LD LD XD
N
o |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a
X 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tablo 2: Ikinci degiskenin tabu siiresi igin tabu yapisi
o o
o o o o
o o o o o
S8 8 8 o8 o S 28 g8 g8 g a8
S 2 9 2 o9 o2 o o 8 o 28 o 88 & 8 =
8S o2 o8 o8 o S 2o 290 2o 238
o < o < o < o ~ o o °o 5 o 5 o 5 o ~
89 o3 92 o8 o c 20 20 2o 238
@ © o o o o
c TP T 9l YL Yo o &Y Y 02 o T
Q9 B R 29 220 20 20 20 20 £ 6B 26 20
LD <D D LD LD <D LD LD LD LD
o))
o |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a
y 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Bu tabu yapilan, tabu slresini (tabu tenure) hafizada tutmaktadir ve baslangicta tim
hlcreler sifir dederine sahiptir. Her bir farkli dedisken igin farkli tablo kullaniimasinin
sebebi her bir dediskenin arama araliginin farkl olabileceginden kaynaklanmaktadir.
Ornekte her iki dedisken icin sdz konusu araliklar esittir ve -100,000,000 ile 100,000,000
arahdindadir. Ancak cogunlukla farkl olmalari gerekecektir.
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X = 65312455 X icin tabusureyapisiy, =tabu  stresi
==
y =-12861631 y icin tabusiireyapisi; =tabu stresi

olur. Bunun anlami x icin tabuslreyapisis ve y icin tabusiireyapisis 0’ a esit olana kadar
bu kutucuklardan x ve y degiskenleri icin deder secilemeyecedidir. Baska bir ifadeyle bu
calismada kullanildigi gibi tabusiresi = 3 olarak alinirsa (g iterasyon boyunca x
degiskenine 60,000,000 ile 80,000,000 arasindan, y degiskenine ise -20,000,000 ile 0
arasindan bir deder atanamayacaktir.

Dikkat edilmesi gereken bir husus ise s6z konusu tabloda bir 6nceki kolonun Ust
degeri ile bir sonraki kolonun alt dederi birbirine esittir. Ornegin;

X icin tabustlreyapisio’un (st dederi = x igin tabuslreyapisi;o’ un alt degeri = 80,000,000
dur.

x dediskenine 80,000,000 dederi atandiginda hangi kutucukta yeralacadi sorusunun
cevabi ise indisi klglk olan dokuzuncu kutucuk olacaktir. Bdyle bir durum tesadifi
rakamlar bilgisayarla secildiginden ihmal edilebilecek kadar kiclk bir olasiliktir. Clnki
80,000,000.000000001 veya 79,999,999,999999999’ un yeri net olarak bellidir. Ayrica
dediskenlerin su an icin alabilecedi degerler -100,000,000 ile 100,000,000 arasinda gibi
gorinse de iterasyonlar ilerledikge bu durumun degisecektir.

Baska bir tablo ise secilmis olan dediskenlerin en kiglik amag fonksiyonu
dederlerinin saklanmasi igin tutulur. Boylece dediskenlerin hangi kutucuklarda daha
kictk amacg fonksiyonu dederi elde ettikleri, baska bir ifadeyle hangi kutucuklarin daha
umut verici oldugu hafizada tutulmaktadir. Tablolardaki hlicreler baslangigta gok ylksek
dederlerlerle doldurulur. Bu cok ylksek dedger M ile gosterilecektir. Buna goére x
degiskeninin amac fonksiyon dederleri icin tabu yapisi tablo 3’ teki gibi olur.

Tablo 3: Birinci degiskenin amag fonksiyon degerleri igin tabu yapisi

Q o
o o o o
) o o o o
8 o8 o8 o8 o S 28 98 g8 g8
> 2L © 2 o Q2 o 2 o © 8o 8o 8o 8 &
88 o8 g8 o8 o S 29 29 29 238
S 3 S 3 S S S = S S 8 o 8o 8o 8 o
S . . \ S S S) S) >
89 93 92 o8 o S 2o 320 2o 28
o o o o
c TP T 9L YL Yo o &Y Y 02 o T
g B9 B85 £ 8 B £5 £8 £ £5 £8 £f
¥ D D 2D 2D LD LD D LD I D I D
o))
g 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X M M M M M M M M M M
X = 65312455 5
= f(x,y)=5.27x10
y =-12861631
olur ve

Eger x icin tabufonksiyonyapisis > 5.27 x 10 =
x icin tabufonksiyonyapisiy = 5.27 x 10%°

Eger x icin tabufonksiyonyapisis > 5.27 x 10> =
x icin tabufonksiyonyapisis = 5.27 x 10%°
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Baslangicta tim kutucuklar M gibi cok yiliksek bir dedere sahip oldugundan her iki
kutucuk ta fonksiyon dederinden dlstik olacak ve s6z konusu kutucuklarin yeni degerleri
5.27 x10% olacaktir.

3. NELDER-MEAD LOKAL KOMSU ARAMA STRATEJisI

Genis bir tanim araligi icerisinde tesadiifi olarak atanan dedisken dedgerleriyle hatali
sonucglar elde etme ihtimali artacagindan, bu calismada tesadifi atanan degisken
dederleri Nelder-Mead algoritmasi ile lokal en iyi komsuya dodru yaklasacak sekilde
degismektedir.

Birden fazla degiskenli fonksiyonlarin lokal minimumunu bulmak igin oldukga basit
bir yéntem Nelder ve Mead tarafindan gelistirilmistir. Iki dedisken igin yapi bir licgen
bicimini alir ve metot lGcgenin koselerindeki fonksiyon dederlerini karsilastirarak arama
yapar. Fonksiyon dederinin en blylk oldugu en kotl kose reddedilir ve baska bir koseyle
yer dedistirilir. Yeni lggen bigimlendirilir ve tekrar arama devam eder. Koselerdeki
fonksiyon dederleri ve licgenin alani gittikce klicllar [6]. Notasyon asadidaki gibidir:

W: En kotu kose.

G: lyi kése.
B: En iyi kose.
M — B+G

2
R=2M -W
E=2R-M
S_ B+W

2

Boylece algoritma asadidaki gibidir [6]:

EGER f (R) < f (G) ISE yordam,' i calistir DEGILSE yordam,’ yi
calistir

yordam; yordam,
BASLA BASLA
EGER f (B) < f(R) ISE EGER f (R) < f(W) ISE
W ile R ¢6ztimleri yer degisir W ile R ¢bziimleri yer
DEGILSE dedisir
E ¢6z(iimi ve f(E) hesaplanir EGERSONU
EGER f (E) < f(B) ISE {C = (W + M)/2 veya
W ile E ¢bziimleri C=(M+ R)/2 ¢bziimli
yer degisir hesaplanir}
DEGILSE f(C) hesaplanir
W ile R ¢éziimleri EGER f(C) < f(W) ISE
yer degisir W ile C ¢ézimleri yer
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EGERSONU dedisir
EGERSONU DEGILSE
BITIR S ¢6zimii hesaplanir
W ile S ¢oziimleri yer
degisir
G ile M ¢céziimleri yer
degisir
EGERSONU
BITIR
Bu calismada kullanilan algoritma ise c¢ok ufak bir hizlandirici farkla asadidaki hali
almistir:
BASLA
R ¢6ziimU ve f(R) hesaplanir

E ¢6zimd ve f(E) hesaplanir

C W+M
' 2 ¢6zimdu ve f(C,) hesaplanir
C, = M+R

2 ¢6zdmdu ve f(C,) hesaplanir
V matrisine sirasiyla R, E, C; ve C, ¢6ziim vektérilerini herbiri bir satir olacak sekilde ata
F vektérine sirasiyla f(R), f(E), f(C;) ve f(C,) yi ata

F vektéri ve V matrisininin satirlarini, F vektériinde karsilik gelen dederi kiiciikten
biyiige olacak sekilde sirala

EGER F; < f(W) ISE
V; ¢6zimdi (V' nin 1. satirn) ile W ¢6zimu yer degistirilir

DEGILSE
S ¢bzimi hesaplanir
W ile S ¢éziimleri yer degisir
G ile M ¢ézimleri yer degisir
EGERSONU
BITIR

Goraldagu gibi 6rnek olarak eder f(E) < f(R) ve f(R) < f(B) ise birinci algoritmada R ile W
yer dedisirken, ikinci algoritmada E ile W yer degisecektir. Béylece daha kiiglik fonksiyon
dederi sonuca daha hizl gétlrecektir.

Her dedisken igin tanim aralidi igerisinde yeralacak sekilde Ug farkh tesadifi nokta
secilir. Degisken ciftleri Nelder-Mead metodu icin baslangig Gggenini olusturmus olacaktir.
Koselerdeki, baska bir ifadeyle B, G ve W arasindaki mutlak dederce en blyUk fark 0,05’
e esit veya kiglkse algoritma durdurulur. Bunu saglamadigi halde denemeler 5000
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iterasyona ulastigi takdirde yine durdurularak B kosesindeki dedisken dederleri tabu
yapilarinda anlatildigi gibi islenir. Nelder-Mead metodu yalniz stirekli fonksiyonlarda
kullanilabilmektedir. Oysa bu c¢calismanin kapsamina sureksiz fonksiyonlar da
girebilmektedir. Ancak Nelder-Mead metodu yardimci ve hizlandirici bir yontem olarak
kullanilmistir. Asagida buna bir 6rnek verilmigstir:

Iterasyon sayisi = 5000

B(x=3.0, y=1.8) ve f(B)=-6.96 (1 numarli fonksiyona gore)

G(2.8125, 2.0375) f(G)=-6.9564

W(3.15, 2.25) f(W)=-6.9525

olur.

x dediskeni igin |3.0-2.8125|=0.1875; |3.0-3.15|=0.15; |2.8125-3.15|=0.3375
y dediskeni igin |1.8-2.0375|=0.2375; |1.8-2.25|=0.45; |2.0375-2.25|=0.2125

En blylk fark 0.45 > 0.05 ancak 5000. iterasyon oldudu icin algoritma sonlanarak B
vektorl her iki tabu yapisinda gerekli degisiklerin yapilmasi igin kullanilacaktir:

X icin tabusireyapisi, =tabu suresi=3
y igin tabusilireyapisi, =tabu stresi=3

Eger xigin tabufonksyonyapisi > —6.96 = x igin tabufonksyonyapisi = —6.96
Egery icintabufonksyonyapisi > —6.96= y icin tabufonksyonyapisj = —6.96

4. TA iLE DOGRUSAL OLMAYAN OPTiMiZASYON ALGORITMASI

Algoritma esas olarak ig ice gegmis iki iterasyondan olusmaktadir. Birinci iterasyon
tabu yapilari igin mevcut kutucuklarin tanim araliklarinin belirlenmesi, ikinci iterasyon ise
sO0z konusu araliklar icinde yukarida anlatildidi bicimde arama yapilmasi gorevine sahiptir.
Ana yap! asagida verilmistir.

iterasyon sayisi ve iterasyon azaltma katsayisi (8 numarali satir) deneye dayal olarak
belirlenmis olup farklh calismalarda farkli dederler kullanilabilir. Dikkat edilecek olursa 2
ile isaretlenmis satirda en iyi fonksiyon dederi degiskenine ¢ok ylksek bir deger
atanmistir. Mevcut fonksiyon degeri ile kiyaslanarak iyilestikge bu dediskende
tutulacaktir.

Uc¢ numaral satirda her iki tabu yapisi baslangic durumuna getirilmektedir. Bunun
anlami mevcut tabu siire yapilarindaki tim kutucuklara sifir, tabu fonksiyon degerindeki
tim kutucuklara da M dederinin konulmasidir.

Itererasyon sayisi = 15000

En iyi fonksiyon dederi = M (2)
Her iki tabu yapisini baslangi¢c durumuna getir (3)
BASLA
En iyi fonksiyon dederi dedisti = hayir 4
CALISTIR (5)
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EGER En iyi fonksiyon dederi dedisti = hayir ise
En iyi kutucuklar belirle (6)

Yeni kutucuklari belirle (7)
Her iki tabu yapisini baslangic durumuna getir
Iterasyon sayisi = yuvarla(iterasyon sayisi * 0.914) (8)
iterasyon sayisi >= 2716 OLDUGU SURECE TEKRAR ET

Doért numarall satirda mevcut iterasyon sayisi kadar yapilacak denemede en
bastan beri bulunmus olan en iyi fonksiyon dederinin dedisip dedismedigini kontrol etmek
Uzere bir isaret degiskeni kullanilmaktadir.

Bes numarali satirda mevcut kutucuklara goére iterasyon sayisi degiskenine bagl
olarak daha 6nce anlatildigi gibi tcer kose secilerek Nelder-Mead algoritmasina goénderilir.
Baslangigta 15000 kez Ucer nokta segilecek, Nelder-Mead algoritmasina génderilecek ve
algoritmanin sonug dederi tabu yapilarina islenecektir. Unutulmamasi gereken bir husus
ise secilen Ucer noktaya tabu slre yapisinin etkisi oldugudur. S6z konusu alt algoritma
asadida agiklanmistir.

BASLA
i=1
Tabu slre yapisina dikkat ederek tesadfi olarak (¢ baslangic kdsesi
seg
Ug kdsenin fonksiyon dederlerine gére B, G ve W ¢oéziimlerini
belirle
Nelder-Mead algoritmasini galistir buldugu en iyi fonksiyon dederini
fonksiyondegeri dediskenine ata
Nelder-Mead algoritmasindan geri dénen B ¢6zimu igin
tabusireyapisi ve tabufonksiyonyapisi islenir
EGER fonksiyondederi < Eniyifonksiyondederi 1SE
BASLA
Eniyifonksiyondegeri = fonksiyon dederi
Mevcut B ¢6zimunU en iyi ¢6ziim olarak sakla
En iyi fonksiyon dederi dedisti = evet
BITIR
i=i+1
i < iterasyon sayisi OLDUGU SURECE TEKRAR ET

Daha 6nce verilmis olan fonksiyon (1) minimize edilmeye calisildidinda ilk CALISTIR
algoritmasi sonucunda olusan tabu slre yapisi tablo 4 ve tablo 5’ teki gibi olmustur.
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Tablo 4: Ilk CALISTIR algoritmasi sonucunda elde edilen x degiskeninin tabu
fonksiyon yapisi

o o
o o o o
o o o o o
o 8 o 8 o 2o 98 o 8 2 828 298 o 8
. O o o o o o o o
o 2 © 9 o 2o 2 o 1S) o o o S
S o9 o945 9 o > QL L5 25 2:.8
e 35 o o o O S O 390 g9 o o
o o o o o o o o o o
=) o o o o o o o
o ~ 9 ~ 9 ~ O ~ 9 o o o o >
S8 238 99X g S ooao9 a9 o o
o © < N o o o o
c TR T Y Y LYo o ¥ 8 ¥ ¥ 0% o T
I} 2 0 2 0 £ G E G L5 2 0 £ 0L B o2 B 20
_:fh < D < D << D < D < D < D < D <L D < D < D
o)
D 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[a)]
X M M M M -0.245 | -6.9999 | M M M M

Tablo 5: Ilk CALISTIR algoritmasi sonucunda elde edilen y degiskeninin tabu
fonksiyon yapisi

o o
o o o o
8 S 85 89 8¢S 8 8 289 8 28 9 8
> L © 2L o QLo 2 o © 8 o8 a6 8o 8 g
S o g9 g9 59 o > 2L 322A 35 235 28
o 8 o6 2 o 2@ o 2 o S 9898 o8 o8
> 2 © 2 & 290 2 o © 88 a 8o 8 5
89 59 a9 59 o o 2523 25 28
@ o < N o o o o
i
c L T e LYy Lo de o & ¥TT Y 02 o
g 2 B 2 6B £ B L B £ B 2 B £ B2 B £ 6 £ B
X < D I DO < D < DI D <D G« DO <D <D KD
o)
8 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
y M M M M -3.9999 | -6.9999 | M M M M

Alti ve yedi numarali satirlar bir arada incelenmelidir. Oncelikli olarak yeni kutucuklarin
belirlenmesinin ne anlama geldigi aciklanacaktir. Tablo 4’ e bakilacak olursa baslangicta x
dediskeni icin 5 ve 6 numarali kutucuklarda 15000 iterasyon sonucu bulunan en kiguk
fonksiyon degerleri sirasiyla -0.245 ve -6.9999’ dur. Digerleri dedismemis ve M olarak
kalmistir. Bunun sebebi ise dider kutulardan da tesadifi olarak segim yapilmis ancak
amac fonksiyonun basit olmasindan dolayi, Nelder-Mead metodu sayesinde bunlarin 5 ve
6. kutucuklara yaklasmis olmasidir. Burdan da anlasilabilecegdi gibi x degiskeni igin artik
daha hassas bir arama 5 ve 6. kutucuklara yogunlasarak olmalidir. Yeni tanim arahgi
belirlenerek CALISTIR algoritmasi tekrar kosturulmalhdir. Bunun igin en kiglk fonksiyon
dederine sahip g kutucuk segilerek bunlarin alt ve ust degerlerinin, fonksiyon degerlerine
gore agirlikh ortalamalar alinir. Ancak fonksiyon dederi daha dislik olana daha ylksek
agirhk verilmelidir. Bunun igin herhangi bir dediskene yonelik asadidaki formilasyon
kullanilmigtir:

0 = min(0, tabufonksiyonyapisi;, ..., tabufonksiyonyapisi;g) (9)
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enkiliciikalt;:Fonksiyon dederi en kiglk i. kutucugun alabilecegdi alt degeri.
enklicliklist;:Fonksiyon dederi en klglk i. kutucugun alabilecegi st degeri.

enkliclikkutucukfonksiyon;:Fonksiyon dederi en kilglk i. kutucuktaki mevcut fonksiyon
degeri

1
enkucukkutucukfonksiyon, —0 +1
3

1

2

i—r enkucukkutucukfonksiyon. — o0 +1

3
> enkucukkutucukalt;
alt” = =

3
> enkucukkutucukust; x ! :
i enkucukkutucukfonksiyon; —o +1

1

ust” = -
iz enkucukkutucukfonksiyon;, —o0 +1

0 =(ust” - alt’) x 0.75 (10)
alt =alt” -6

ust = ust” + 6

S6z konusu formilasyonu tablo 4’ te yeralan x dediskeni igin kullanilacak olursa 6ncelikli
olarak en kucuk fonksiyon dederine sahip ¢ kutucuk secilecektir. 4 ve 5. kutucuklar
disindakiler birbirine esit oldudu icin ilk olan kutucuk secilir. Boylece;

8 =min (0, M, -0.245, -6.9999) = -6.9999

1
0
M +6.9999+1 (M cok biiyiik bir sayi oldugu icin)

I

. (0x1)+(~20,000,000x 0.129) + (~100,000,000  0)

alt =—2,285,208.1488
1+0.129+0

ust” _ (20:000,000x1) +(0x0.129) + (-80,000,000x0) _ 1, 14 701 g
1+0.129+0

6 =(17,714,791.8512 + 2,285,208.1488) x 0.75 = 15,000,000

alt = -2,285,208.1488 - 15,000,000 = -17,285,208.1488
ust =17,714,791.8512 + 15,000,000 = 32,714,791.8512

olur. Goruldigu gibi baslangicta -100,000,000 ile 100,000,000 arasinda olan x
dediskeninin tanim aralidi artik -17,285,208.1488 ile 32,714,791.8512 arasina inmistir.
Ayni islemler y dediskeni icin de vyapildiginda y dediskeninin yeni tanim aralidi
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belirlenecektir. Buna gore x degiskeni icin yeni amag fonksiyonu tabu yapisi tablo 6’ daki
gibi olur. Artik aralik daraldidi icin deneme sayisi azaltiimis ve 15000 x 0.914 = 13710
olmustur.

Tablo 6: Ikinci CALISTIR algoritmasi baslarken x degiskeninin tabu fonksiyon
yapisi

Ust:-12,285,208.1488
N Alt:-12,285,208.1488
Ust:-7,285,208.1488
W |Alt: -7,285,208.1488
Ust:-2,285,208.1488
& Alt: -2,285,208.1488
Ust:2,714,791.8512
v Alt: 2,714,791.8512
Ust:7,714,791.8512
Ust:12,714,791.8512
N |Alt:12,714,791.8512
Ust:17,714,791.8512
® Alt: 17,714,791.8512
Ust:22,714,791.8512
© |Alt:22,714,791.8512
Ust:27,714,791.8512
Alt:27,714,791.8512
Ust:32,714,791.8512

o |Alt: 7,714,791.8512

= JAlt:-17,285,208.1488

=
o

Degisken

X
<
<
<
<
<
<
<
<
<
<

Adirlikli ortalamalar fonksiyon dederine gore alinmaktadir. Ancak en kliglik dedere en
baytk adirligin verilebilmesi igin 1 / fonksiyon dederi biciminde formile edilmistir.
Bununla beraber 0’ dan kilciuk fonksiyon dederleri oldugunda adirliklandirma vyanlis
neticelere neden olacaktir. Boylelikle 9 numarali esitlikte, en klicik fonksiyon dederi 0’
dan kiglkse 9 dediskenine aktarilmaktadir. Her bir fonksiyon degerinden cikartildiginda
fonksiyon dederlerinin hepsi pozitif olmus olur. Sifira bélme hatasina engel olmak igin
bélene bir eklenmistir.

Denemelere dayali 0.75 olarak belirlenmis bir genisleme katsayisiyla tanim aralidi
10 numarali esitlik sayesinde her iki yone dodru bir miktar genislemektedir. Boylece
baslangicta tanimlanmis olan araliin disina yonelten bir aramaya izin verilmis olacaktir.
Ornegdin yukaridaki érnekte optimum deer x < -100,000,000 veya x > 100,000,000
noktalarinda yer aliyorsa, birinci CALISTIR algoritmasi neticesinde 1. veya 10. kutucuklar
daha dusuk fonksiyon dederine sahip olacak boylelikle 100,000,000’ u asan veya -
100,000,000’ un altinda kalan bir tanim araligi ikinci CALISTIR algoritmasinin
baslangicinda belirlenmis olacaktir. Ayrica daha fazla komsuya yer vermek daha saglikl
sonuclar elde etmeyi saglamaktadir.

Daha onceki CALISTIR algoritmalarinin herhangi birinde elde edilmis en iyi
dederden daha iyisinin mevcut CALISTIR algoritmasinda elde edilemedigi durumlarda,
yukarida bahsi gecen (¢ en iyi kutucuk secimi ikiye indirilmistir. O ana kadar elde edilmis
olan en iyi deder hangi kutucuga denk geliyorsa o kutucuk ta s6z konusu
adirhklandirmaya dahil edilmistir. 6 numarali satirda bu islem gergeklestirilmistir.

4.1. Ornek

Algoritmanin test edilmesi adina 6rnek bir dogrusal olmayan model segilmis ve
optimize edilmeye galisiimistir. Model asagidaki gibidir:
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min  f(X,, Xy, X5, X4y X5, Xgs X7) = X +3X2 + X2 + X2 +2X2 +2%X2 + X2 —
2X Xy — X3 — X, X5 — 2X, X5 — X4 Xg — X5

Xy X Xy X Xg X X, X Xg X Xg X X, 278125

Kisit amag fonksiyonu igine asagidaki bicimde dahil edilmistir:

H 2 2 2 2 2 2 2
min - X; +3X; +X; +X; +2X; +2Xg + X7 —
2X, Xy —Xg =Xy X —2X, X5 =X, X — X, +

max( 78125 X, X X, X X X X, X Xs X X X X;,0)x9x10°

Tablo 7: Ilk GCALISTIR algoritmasi sonucu tiim degiskenlerin tabu fonksiyon
yapilari
83 28 g8 g8 ¢ S o2 02 o9 o8
Q. o9 &2 o9 o 8 ©68 ©8 ©8 o<
88 o2 o8 o9 o s 2o 2o 2o 28
28 88 88 88 8 S 83 83 838 82
88 o3 o2 o8 o S 25 Qo Qo 28
s Tr 2% °oY §9U do o8 g ¢ Zo -
e <8 <8 <8 <8 <8 <8 <8 <8 28 o8
o : : : : : : : : : :
8 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N 4.7x | 2.4x 1.1x | 3.9x |9.6x |2.4x |2.1x 1.0x | 2.1x | 3.4x
1 1015 1015 1015 1014 1011 1012 1014 1015 1015 1015
N 1.1x | 4.9%x | 2.7x | 6.9%x |9.6x |2.4x |57x |2.1x |4.4x | 8.9%
2 1016 1015 1015 1014 1011 1012 1014 1015 1015 1015
x 6.4x | 2.5x 1.3x [4.2x | 9.6x |2.8x |2.4%x [|94%x |2.4%x |4.2%
3 1015 1015 1015 1014 1011 1012 1014 1014 1015 1015
N 5.6x | 4.0x 1.7x | 4.4x% 9.6x 2.8x | 4.3% 1.5%x 3.1x 5.4%
4 1015 1015 1015 1014 1011 1012 1014 1015 1015 1015
N 1.8x%x 7.5% 3.8x% 1.2% 9.6x 1.1x 9.1x 3.9% 7.6% 1.2%
5 1016 1015 1015 1015 1011 1013 1014 1015 1015 1016
" 1.5x | 6.6x |3.4x |1.1x |2.8x |9.6x |1l.1x |3.4x |7.0x |1.3x
6 1016 1015 1015 1015 1012 1011 1015 1015 1015 1016
X 1.0x [4.7x |2.0x |59x |9.6x |2.8x |5.7x |2.0x |4.2x | 7.6x
7 1016 1015 1015 1014 1011 1012 1014 1015 1015 1015
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Tablo 8: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x; degiskeninin tabu fonksiyon
yapisi

Alt:-398,245.5502
Alt:-320,120.5502
Alt:-241,995.5502
Alt:-163,870.5502
Alt:-85,745.5502
Alt:-7,620.5502
Alt:70,504.4497
Alt:148,629.4497
Alt:226,754.4497

© |Alt:304,879.4497

1 2 3 4 5 6 7

[¢9]
O
(R

Degisken

83 |39 |28 |7.1 |3. 7.3 |2.2 |43 |59

5 7
x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10
10 10 10 9 9 9 9 10 10 10

X

Tablo 9: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x, degiskeninin tabu fonksiyon
yapisi

Alt:-475,627.6451
Alt:-397,502.6451
Alt:-319,377.6451
Alt:-241,252.6451
Alt:-163,127.6451
Alt:-85,002.6451
Alt:-6,877.6451
Alt:71,247.3548
Alt:149,372.3548

© |Alt:227,497.3548

-

Degisken

1 2 3 4 5 6 7 8 9

2.7 |16 |9.0 |45 |1.2 |3. 1.3 |33 | 7.0

5 7
x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10
11 11 10 10 10 9 9 10 10 10

o

Tablo 10: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x; degiskeninin tabu fonksiyon
yapisi

™M ™M ™M ) )

LN LN LN LN LN ™M O O

N N ~ ~N ~N LN O < <

— — — — — ~N O < o o

. . . . . — < o] [o's) [o's)

Ln o Ln o Ln . ~N 0 . .

Vo) < — o) O o Ioe) - NA Q

N — o [0e) N < - A ®m n

~ ~ ~ ~ ~ O < o N e 0]

n N o) o o d 0 O > =

[t} [o0) o ™M LN < < - % f'v\’

A R R O . - R

o = = = = = = = = = =

<, < < < < < < < < < <
o)

o |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[a]

X3 1.5 | 6.6 | 3.2 |2.0 |5. 3 1.7 | 6 2.3 5.0

11 10 10 10 9 9 9 9 10 10
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Tablo 11: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x,; degiskeninin tabu fonksiyon

yapisi
o o o o o
N N N N N o o % Q
LN LN LN 7o) N N N 2 ™~ <
~ ~ N N N LN LN ~ < ~N
™M [00) Q) (o) ™M . . ~N : —
o o)) ~ < N 0 ) - O o
© ¥ m & =+ o ~ 7 & i
© 0 o N < o < ~N < ©
0 o ™M Ln ~ Ln N o % —
. Y ¥ 9o 9 9o - 3 9 W
< < < < < < < < < < <
D |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[a)]
X4 1.7 | 9.5 5.2 3.3 1.4 | 6.6 1.7 7.0 2.3 5.7
x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10
11 10 10 10 10 9 9 9 10 10

Tablo 12: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x5 degiskeninin tabu fonksiyon

yapisi
o))
S S - 2 2 fo)) o o
— — ~ i i ~— o g % %
~ N N R e o N N
o N~ < M~ o . o0 o '\' f\i
(o)) O N — (@) N o~ .
< ™M - — o)) Vo) . o o ™M
~ ~ ™M ~ ~ 0 ~N 6] Vo] O
o)) — o LN O ~ [Te) ™M L{'; ~
L 2 & § § 3 o < 8 9
- ¥ o ! o ] © (o)) 0 — N
Q a2 a2 4 4 4 4 4 4 4 4
<, < < < < < < < < < <
D |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[a)
X5 54 |20 |10 |58 (14 |1.7 |7.3 |2.8 |6.3 |1.2
x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10
11 11 11 10 10 9 9 10 10 11

Tablo 13: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x; degiskeninin tabu fonksiyon

yapisi
N N N o
N N N
D D ) o A o 2 o o
0 0 0 o) N ) ™M — ™M ™M
A A A 0 o — — . — i
w ™M OO - ™M . - @ - -
— o)} O ™ — O ; Ln g 8
Q Q L J - 2 o =3 - M
2 8 5 & & 8 § 9 4 ¢
D T N A~ T R > B
_7‘,_‘,, < < < < < < < < < <
D |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
a
X 1.3 |54 |1.7 |1.7 |49 |25 |6.1 |1.2 |2.0 |3.0
x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10
11 10 10 9 9 10 10 11 11 11
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Tablo 14: Besinci CALISTIR algoritmasi sonucu x, degiskeninin tabu fonksiyon

yapisli
LN LN LN
S O S T B B B
O < — — . 0 ™M [0.0] ™ [e'0]
— o o)) o)) ™M LN [o0] o ™M LN
S o o N a D S T s
~ o — — G NS o o %_o ©
c TT T Y e 4 s N ooy
(0] +J +J +J 4 4 4 4 4 4 4
_%:,, < < < < < < < < < <
§ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X7 6.2 |24 | 3.5 .7 |58 |23 |52 |87 |14 |21
x10 | x10 | x10 10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10 | x10
10 10 9 9 9 10 10 10 11 11
CALISTIR algoritmasi 19 defa kosturuldugunda tim arama sona erecektir

20
(15000><0-914 <2716). CALISTIR algoritmasinin her sonlanisinda mevcut tanim

2.5

araliginin 10 'u bir sonrakine gonderilmektedir. Buna gére en son CALISTIR
algoritmasinin dediskenleri aradidi araligin yukaridaki 6rnek icin genisligi 200,000,000 x

(2 5}18
10 =0.00291 olacaktir. Sonuc degerler asagidaki gibidir:

PO X0 X0 Xy X5 X6, %) _

X; = 7.505881883026328
X3 = 7.918629682859468
Xs = 3.277608595558137

X7 = 3.785223627768666

SONUC

81.1492037056704

Xz = 5.849254549323604

X4

X6

5.525423303436403
3.2781105029890725

Yukarda verilen 8rnek problem MS Office 2003 Solver’ da gdztlmeye calisiimisgtir.
Baslangic noktalarn bu 6rnekteki gibi -100,000,000 ile 100,000,000 arasinda tesaddifi
olarak segildiginde asagidaki sonucu bulmustur:

f (X X5, X5, Xg, Xe Xg,s

X; = -7,44416533014627

X3 = -7,04674526752675
X5 = -3,41650158141594
X7 = 3,93385574924436
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X) = 96,0973397646863

X2 = -5,62991507109314

X4

X6

-5,76103961351767
-3,41650992088881
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Yukaridaki dederler baslangic noktalari olarak kabul edilerek tekrar c¢ozilmeye
cahsildidinda, solver daha iyiye gétlirememis burada kalmistir. Bu calismada kullanilan
algoritmayla bulunan x; dediskeni degerlerine yakin baslangic noktalar secildiginde ise
algoritmanin buldudgu sonugla ayni sonucu bulmustur.

Literatlrde bir gok arastirmaci tarafindan test amacgh kullanilan ve Rosenbrock Muz
Fonksiyonu (Rosenbrock’s Banana Function) olarak bilinen asagidaki fonksiyonun
minimum dederli noktasi x =1, y = 1 ve f(x, y) = 0’ dir.

min f(x, y) = 100(x - y*)? + (1 - x)?
0<x,y<6.

Fonksiyonun tanim aralidi [0, 6] olarak verildigi icin baslangic noktalari bu
araliktan tesadifi olarak secildiginde, TA temelli algoritma ile asadidaki sonug
bulunmustur:

fix, y) = 1.7064047456062012 x 107%°
x = 1.0000000000000955
y = 1.0000000000001508

Bir baska fonksiyon ise minimum dederli noktasi x = 3, y = 3 ve f(x, y) = 0 olan
asadidaki fonksiyondur:

(x=3)° N (y-3)°
1+(x=3)° 1+(y-3)*

()=

min

TA temelli algoritma kullanilarak baslangi¢c noktalari -100000000 ile 100000000
arasinda tesadiifi olarak secilmis ve asadidaki sonug bulunmustur:

f(x, y) = 1.3669227486301094x 1073¢
x = 3.0000049654961534
y = 3.00000000090924

Goraldigu gibi bu galismada kullanilan TA algoritmasinin anlamh sonuglar verdigi
gorilmektedir.
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