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Abstrak Makalah ini akan membincangkan keberkesanan algoritma berke-
barangkalian dalam menentukan titik optimum masalah pengoptimuman seja-
gat. Ujian kerawakan dan kenormalan telah digunakan untuk mengesahkan ba-
hawa masalah pengoptimuman yang dipertimbangkan adalah satu proses
Wiener. Selanjutnya, diberikan dua contoh berangka dengan nilai gamma yang
berbeza untuk melihat keberkesanan algoritma tersebut.

Katakunci Pengoptimuman, proses Wiener, kebarangkalian.

Abstract This article discusses the efficiency of the probabilistic algorithm for
determining the optimal point of global optimization problems. Randomness
and normality tests were conducted to verify that the optimization problem
constitutes a Wiener process. Furthermore, two numerical examples are given
with different gamma values to illustrate the efficiency of the algorithm.

Keywords Optimization, Wiener process, probabilistic

1 Latar Belakang dan Ungkapan Masalah

Amnya, kaedah-kaedah pengoptimuman dapat dikelompokkan sebagai berketentuan dan
berkebarangkalian. Walaupun pada kaedah berketentuan terdapat syarat cukup dan perlu
bagi sesuatu titik optimum tetapi belum ada kaedah yang dapat menyelesaikan semua
masalah pengoptimuman sejagat. Sesungguhnya, sebahagian kaedah ini misalnya kaedah
Quasi-Newton didapati memenuhi kriteria yang di maksudkan, tetapi pengiraan yang di-
lakukan untuk menyelesaikan sesuatu masalah menokok secara pesat apabila saiz masalah
semakin besar.

Sebaliknya, kebanyakan kaedah berkebarangkalian hanya dapat menunjukkan kekariban
atau persekitaran penyelesaian optimum dengan lebih cekap tetapi dengan kos pengiraan
yang sangat tinggi dan ditambah dengan kegagalannya menjamin keoptimuman sejagat
tadi. Walaupun demikian, adalah memadai jika kaedah ini dapat menentukan penyelesaian
yang diharapkan dalam jangka masa pengiraan yang sederhana ([2],[6]).

Dalam makalah ini akan ditunjukkan fakta bahawa walaupun kaedah berkebarangkalian
ini memerlukan pengiraan yang berlarutan dan membosankan tetapi kaedah ini dapat
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menentukan penyelesaian optimum di mana kaedah berketentuan gagal untuk menda-
patkannya.

Dalam makalah ini akan dipertimbangkan masalah pengoptimuman yang memini-
mumkan

z=f(x)

tertakluk kepada
a<zx<b

dengan
f(x):R—> Rdan z € R.

Rantau tersaur bagi masalah di atas adalah semua titik yang memenuhi sekatan yang
diberikan dan ditakrifkan sebagai

F={z|a<x<bxeR}

Dalam bahagian seterusnya makalah ini akan menghuraikan proses stokastik dengan
melaksanakan dua ujian iaitu ujian kerawakan dan ujian kenormalan dan diteruskan dengan
algoritma dalam Bahagian 3. Dalam Bahagian 4 akan diberikan beberapa ujian masalah dan
di akhir makalah ini akan diberikan keputusan berangka serta kesimpulan yang diperolehi.

2 Proses Stokastik

Suatu model stokastik bagi fungsi objektif f mengimplikasikan bahawa f(z) yang diper-
timbangkan sebagai suatu realisasi bagi proses stokastik f(z,w) dengan w ahli kepada
sebarang ruang kebarangkalian. Sebagai model stokastik, kita akan mempertimbangkan
proses Wiener f(z) untuk z € X = [z¢, 2] dengan

(i) f(@o) =p
(ii) f(z)— f(y) ~ N(0,0%|z —y|),z,y € X.

Andaikan n penilaian fungsi fi, fo,..., fn masing-masing pada titik x1,zs,...,z, telah
dilaksanakan. Taburan bagi f(z) ditandai dengan z, = (21, f1, 2, f2,.--; Tn, fn) adalah
normal dengan nilai jangkaan u(z) dan varians 0. Untuk sebarang subselang

Ai = [z5,141],i =0,1,...,n -1,

rumus bagi nilai jangkaan dan varians adalah

_ _mn-o o a-w
w(@) = E(f(z)|2n) = fi e fira pp— (2.1)
0 () = var(f (@) ) = 0? L= L1 = 2) (2.2

tit1 — ¢

dengan z € A;,i=0,...,n—1,dan fo = p.
Untuk ¢ = n, A, = [zn, 2] dengan x € A,,, didapati

(@) = E(f(x)|zn) = f(zn) (2.3)
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dan
o?(z) = var(f(z)|zn) = o (z — zn) (2.4)

Teorem berikut yang menyatakan tentang taburan bagi peminimum global f(z) yang
pembuktiannya diberikan dalam Archetti [1], merupakan asas kepada algoritma yang akan
dihuraikan pada bahagian selanjutnya.

Teorem 2.1

Jika f(z),z € [a,b] sebagai suatu proses Wiener sedemikian hingga f(a) = fo, dan taburan

f(z) = P{ min f(t) = z|f(b) = R},

a<t<b
maka diperoleh

1, z > min(fa, fv)

1) = (fa2)(fo—2)
exp (—2w> , 2z <min(fs, fo) -

Sebelum melaksanakan algoritma berkebarangkalian terlebih dahulu perlu dilakukan
pengujian statistik bagi proses Wiener daripada fungsi objektif f(z). Seterusnya dilakukan
dua ujian statistik.

Ujian 2.1 (Ujian Kerawakan)

Diberikan fungsi f(z),z € X C R!, dan z; = f(x;) — f(zi—1),(i = 1,...,n), titik x;,
(: = 1,...,n) membahagi selang X dalam bahagian yang sama besar. Anggap (n — 1)
penilaian fungsi telah dilakukan pada titik x7,29,...,2,—1 dan disusun sehingga
2o <z < ... <xp_1. Kerawakan z; diuji dengan

% 125 — zI
i=1
= 2.
R 5.5, (2.5)
dengan
7= 1 i (2.6)
Z=- 2 2
1 n
2 2
== i — 2
§t=- ; (2 = 2) (2.7)
- n+1
I= 5 2.8
n?—1
= 2.
St D (2.9)
dan
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Jika z; tak bersandarkan pada 4, pembolehubah rawak (2.10) akan tertabur dalam
taburan-t dengan darjah kebebasan v = n — 2. Ujian dilakukan pada aras kepercayaan «
dan untuk saiz sampel n yang berbeza. Jika nilai |T,,| melebihi nilai Ty, ,, dalam taburan-¢,
maka hipotesis ditolak dengan keputusan z;, (i = 1,...,n) adalah tak bersandar.

Ujian 2.2 (Ujian Kenormalan)

Untuk menguji kenormalan pembolehubah rawak bagi min dan varians tidak diketahui,
terlebih dahulu ditentukan:

1
0; = max {Fo(z(i);f; S.) — ! - ,% - FO(Z(i);Z;Sz)} (2.11)

dengan nilai z(;) adalah nilai-nilai 2; yang telah disusun secara menaik iaitu z(;_1) < 2;(i =
1,...,n) dan Fy(z;Z; s) adalah fungsi taburan normal piawai yang diberikan oleh

(z—x)/s 1 5
Fo(z;%;8) = Wor exp (—%) du (2.12)

Seterusnya, nilai bagi D,, ditentukan menerusi

D, = max (o;) . (2.13)

i=1,...,n

Jika nilai D,, melebihi nilai jadual D, , pada aras kerertian oo dan saiz sampel n yang
berbeza, maka hipotesis ditolak.

Jika kedua ujian ini memenubhi criteria yang ditetapkan maka z;, (i = 1, ...,n) memenuhi
proses Wiener ([1]).

3 Algoritma

Setelah melakukan ujian statistik bagi fungsi objektif, kita akan melaksanakan beberapa
perkara seperti berikut yang merupakan struktur bagi algoritma yang dibincangkan dalam
makalah ini.

Parameter Model

Tiga langkah berikut perlu terlebih dahulu dilaksanakan sebelum menggunakan algoritma
yang bertujuan untuk mengira nilai parameter y dan o :

(a) Hitung nilai g = f(x)
(b) Misalkan A = % dan z; = zo + A, (i = 1, ..,m)

(c) Hitung &, iaitu kebolehjadian maksimum dengan

(3.1)
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Pemilihan xz,,
Dalam pemilihan ini dilakukan dalam dua langkah berikut:
(a) Pilih selang A, sehingga :

Plumin f(z) <[5y — 121} = max P{min F@) < £y = |}
TEA, i TE€Ap

=max P { min f(z) < f, 1 — 7 |fz',fi+1}
A TEAp
m1 =Y = firt)(fog =7 — fi))

02 (xi+1 — mi)

= maxexp (—2(
K2

dengan f | = min(y, f1, f2, ..., fn—1) dan v adalah positif.
(b) Pilih z,, dalam selang A,

P{f(zn) < faor = 7len-1} = max}P{f(z) < fi_y —9lzn-1} = max Pp(z)

untuk z € A,
" 1= p(@)?
z—p(x
Py(z) = ——exp|—z——5 | dz
»(@) 2mo(x) P ( 2 o*z) )
_ o (I p=)
Pp(a:)_@( () , T E A,
b(u) = / \/T_Wexp (—%) du
Titik dalam A, = [x,,2,41], dengan P,(x) adalah rantau maksimum, ditentukan
dengan
Tn = Ty + (foo1 =7 = Fo)(@p1 — wp)- (3.2)

2( 1 — v) — o= for1

Kriteria Berhenti

Andaikan selang [a™, b"] yang memuat peminimum z* disebut selang ketaktentuan setelah
n lelaran dan dilambangkan dengan simbol L,, setelah n penilaian fungsi dilakukan pada
2o < 11 < ... < zp_1. Pada langkah selanjutnya, f(z) dianggap unimodal dalam setiap
selang L,, dan lintasan sampel dari proses wiener untuk z € X — L,, ([3], [4] & [5]).

Dengan menggunakan algoritma Newton kita dapat menentukan titik-titik yang men-
jadikan f(z) = 0 sebagai titik hujung bagi selang L,,. Katakan

Po=P {zelgigw £(2) < £ — el F @), Flonn) } (3.3)
Jika
@k, Try1]) € Ln
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R A e ) 5

02(Tp41 — Ti)

dengan fr = min{(f(xo), f(x1),..., f(zn_1)} dan ¢ adalah aras kejituan yang sudah dite-
tapkan terlebih dahulu.
Jika [z, 1] C Ly, maka P, = 0. Akhirnya, kita tentu nilai

n—1

PP, =P {miy f(@) > f; = el 20} = [[L1 = P) (3.5)

k=0

algoritma berakhir apabila PF,, > PT, dengan nilai kebarangkalian yang diberikan
PT =0.99.

Kawalan Parameter ~

Jujukan {v;} dapat ditentukan daripada

Pyj = P{min f(z) > f — vjlzn}.

4 Pengubahsuaian Parameter v

Pemilihan nilai gamma akan mempengaruhi saiz A, dan secara langsung juga mempen-
garuhi pemilihan z, iaitu titik optimum. Justeru itu, dengan mengawal nilai gamma ini
maka diharapkan bilangan lelaran dapat dikurangkan dan dengan demikian adalah lebih
baik daripada menetapkan nilai gamma pada sebarang nilai. Namun begitu, kriteria berikut
dapat digunakan untuk mengawal nilai gamma ini:

2
Jika P,; < PT, maka ; ditetapkan, selainnya ;41 = —.
i

5 Keputusan Berangka dan Perbincangan

Contoh-contoh berikut digunakan bagi mengimplementasikan algoritma di atas menggu-
nakan perisian Excel. Dalam jadual-jadual yang diberikan dalam bahagian ini, n ialah
bilangan sampel, dengan T, ialah nilai yang diberikan persamaan (2.10) dan D,, ialah nilai
yang diberikan persamaan (2.13). Nilai-nilai 7,05, T0.01, Do.os,n dan Dg.o1,, didapati dari
David ([7]). Dapat ditunjukkan bahawa titik pemerhatian, z; bertabur secara rawak dan
normal.

Contoh 5.1

Minimumkan

f(x) = 2(z — 0.75)% + sin (87r3: - %)

tertakluk kepada
0<z<1.
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Hasil pengiraan ujian kerawakan dan kenormalan diringkaskan dalam Jadual 5.1 dengan
titik optimum adalah z = 0.75 dan f(z) = —1. Pelaksanaan Algoritma dilakukan dengan
nilai v berbeza yang pengiraannya disajikan pada Rajah 5.1 sampai Rajah 5.3.

Pemilihan v = 0.2 menghasilkan A, = 0.3971 dengan jumlah selang = 3 dan diperolehi
nilai z,, = 0.7141 dan f(z,) = —0.5450.

Pemilihan v = 0.3 menghasilkan A, = 0.1703 dengan jumlah selang = 6 dan diperolehi
nilai z,, = 0.7502 dan f(z,) = —1.

Pemilihan v = 0.4 menghasilkan A, = 0.0565 dengan jumlah selang = 18 dan diperolehi
nilai z,, = 0.7421 dan f(z,) = —0.9802.
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Kelihatan dalam kes ini (7 = 0.2,0.3,0.4) nilai gamma optimum adalah 0.3 yang meng-
hasilkan keputusan lebih baik dari nilai-nilai gamma yang lain.

Contoh 5.2
Minimumkan 1 1
f(x)= 3 kos(z) + 3 sin(2z)
tertakluk kepada
0<z <5

Hasil pengiraan ujian kerawakan dan kenormalan diringkaskan dalam Jadual 5.2 dengan
titik optimum adalah z = 2.57 dan f(z) = —0.7238. Pelaksanaan Algoritma dilakukan
dengan nilai v berbeza yang pengiraannya disajikan pada Rajah 5.4 hingga Rajah 5.6.

Pemilihan v = 0.001 menghasilkan A, = 0.9979 dengan jumlah selang = 5 dan diper-
olehi nilai z,, = 2.6666 dan f(z,) = —0.7158.

Pemilihan v = 0.01 menghasilkan A, = 0.7179 dengan jumlah selang = 5 dan diperolehi
nilai z,, = 2.7031 dan f(z,) = —0.7090.
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Pemilihan v = 0.1 menghasilkan A, = 0.3424 dengan jumlah selang = 15 dan diperolehi
nilai z,, = 2.5696 dan f(z,) = —0.7238.

Kelihatan dalam kes ini (y = 0.001,0.01,0.1) nilai gamma optimum adalah 0.1 yang
menghasilkan keputusan lebih baik dari nilai-nilai gamma yang lain.

6 Kesimpulan

Jelas kelihatan bahawa pemilihan gamma mempengaruhi penumpuan dan ralat dalam
menentukan nilai optimum yang tepat. Sesungguhnya dari dua contoh di atas didapati
adalah lebih baik mengawal nilai gamma daripada menetapkan pada satu nilai sahaja.

Dari kedua contoh di atas kelihatan bahawa algoritma ini sangat berkesan dalam menen-
tukan penyelesaian optimum. Apabila digunakan kaedah berketentuan iaitu kaedah Newton
(tidak ditunjukkan dalam makalah ini) pada kedua masalah di atas didapati kaedah Newton
gagal menumpu kepada titik optimum. Hal ini berlaku kerana dalam kaedah Newton, kita
memerlukan titik tekaan awal yang hampir dekat dengan titik optimum tetapi umumnya
kita tidak mengetahui kedudukan titik optimum tersebut, sehingga tidak mudah menen-
tukan titik tekaan awal.
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