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Oz

Optimizasyon, bir problemin alternatif ¢oziimleri icinden en uygununu se¢me iglemidir. Optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii igin, kabul edilebilir siirede optimuma yakin ¢oziimler verebilen bir¢ok sezgisel
optimizasyon algoritmast énerilmistir. Literatiirde ¢ok basarili sezgisel optimizasyon algoritmalar: bulunsa
da; tiim problemlerin ¢oziimii i¢in en optimum ¢oziimii bulan algoritmalar heniiz tasarlanmamigtir. Bu
yiizden yeni sezgisel optimizasyon algoritmalart onerilmekte ya da var olanlarm daha etkili ¢alismast igin
oneriler sunulmaktadir.

Bu ¢alismada, global optimizasyon igin, Elektromanyetizma Benzeri (EM) algoritma ile Par¢acik Siirii
Optimizasyon (PSO) algoritmasinin birlesiminden olusan yeni bir melez yontem olan EM-PSO onerilmigtir.
Onerilen yontemde, PSO algoritmasinin hiz denklemindeki sabit katsayilar yerine EM algoritmasindaki yiik
ve toplam kuvvet degerleri kullamilmis ve EM algoritmasindaki parcaciklarin hareketi bu denklem ile
gerceklestirilmistir. Onerilen yontemin performansi bes farkli kalite testi fonksiyonu kullamlarak test
edilmistir ve sonuglar standart EM ve PSO algoritmalarimin sonuglart ile karsilastirilmistir. Deneysel
sonuglar, onerilen yontemin standart EM ve PSO algoritmalarina gére daha basarili oldugunu gostermistir.
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Giris

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, klasik
algoritmalar gibi ilgilenilen problemler {izerinde
degisiklik yapmadan kendilerini o problemlere
kolaylikla uyarlayabilmesi, farkli tipteki karar
degiskenleri ~ ve  sinirlayicilarin olmast
durumunda bile ¢6ziim stratejileri sunmalar1 vb.
avantajlarindan dolayr birgok farkli alanda
kullanilmaktadir. Sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin ¢ogu dogadan esinlenilerek
gelistirilmistir ve esin kaynagma gore sosyal
tabanli, fizik tabanli, biyolojik tabanli ve kimya
tabanli olarak cesitli gruplara ayrilmaktadir.
Parlamenter optimizasyon algoritmasi sosyal
tabanli, elektromanyetizma benzeri algoritma ve
yer c¢ekimsel arama algoritmas: fizik tabanli
genetik algoritmalar biyolojik tabanli ve yapay
kimyasal reaksiyon algoritmasi kimya tabanl
algoritmalara 6rnek olarak verilebilir (Kiziloluk
ve Alatas, 2012).

Gliniimiizde literatiirde ¢ok basarilt sezgisel
optimizasyon algoritmalart bulunsa da; tim
problemler igin optimumum ¢6ziimii bulan
algoritmalar heniiz gelistirilmediginden, siirekli
yeni yontemler Onerilmekte veya var olan
yontemlerin  etkili caligmas1 igin  Oneriler
sunulmaktadir (Altunbey ve Alatag, 2015).
Literatiirde, Elektromanyetizma Benzeri (EM)
algoritmanin daha etkili ¢aligmasi i¢in; EM” nin
diger algoritmalar ile birlesiminden olusan
melez EM-GA(Genetik Algoritma) (Javadi vd.,
2013; Chang ve Lee, 2008; Lee ve Chang,
2010), melez EM-GD(Great Deluge algorithm)
(Abdullah vd., 2009), melez EM-COA(Chaos
Optimization Algorithm) (Wang vd., 2010),
melez EM-RA(Restarted Arnoldi Algorithm)
(Taheri vd., 2007), melez EM-SA(Simulated
Annealing) (Jamili vd., 2011; Naderi vd., 2010)
ve melez EM-BP(Back-Propagation technique)
(Lee vd., 2012) gibi yeni yontemler dnerilmistir.

Bu c¢alismada EM ile Pargacik  Siiri
Optimizasyon (PSO) algoritmasinin
birlesiminden olusan yeni bir melez yontem
olan EM-PSO &nerilmistir. Onerilen bu yéntem
5 farkli kalite testi fonksiyonu ile test edilmistir
ve sonuglar standart EM ve PSO
algoritmalarimnin sonuglari ile karsilastirilmistir.

Standart EM ve PSO

Bu boliimde standart EM ve PSO algoritmalari
hakkinda genel bir bilgi verilecektir.

Standart elektromanyetizma benzeri
algoritma

ilk olarak Birbil ve Fang (2003) tarafindan
onerilen EM, Colomb yasasindaki yikli
parcgaciklar arasindaki itme-¢ekme mekanizma-
sindan  esinlenilerek  gelistirilmigtir. ~ Bu
algoritmaya gore, arama uzayindaki her bir
eleman yiiklii birer parg¢acik olarak temsil edilir.
Her bir parcacigm yiikii, o par¢acigin uygunluk
degeri ile iligkilendirilmistir.  Parcaciklar
yiiklerine gore birbirlerini bir kuvvet ile iterler
veya cekerler. Bir pargaciga diger pargaciklar
tarafindan etki eden toplam kuvvet vektorel
olarak hesaplanir ve parcactk bu kuvvet
dogrultusunda hareket eder. Bu hareket ile
optimum ¢6ziime ulasilmaya c¢alisgthr. EM
algoritmasi, baglangi¢ popiilasyonu olusturma,
yerel arama, toplam kuvvet hesaplama ve
parcaciklarin hareketi olmak tizere dort temel
evreden olusur. Algoritmanin genel yapisinin
s6zde kodu Tablo 1° de verilmistir:

Tablo 1. EM’ nin genel yapisi

1: baslangigpopulasyonu()

2: iterasyon «—1

3: while iterasyon <MAXITER do
4:  yerelarama(LSITER, §)

5 toplamkuvvet()

6 hareket()

7:  iterasyon <«—iterasyon + 1

8: end while

Kodda, MAXITER maksimum iterasyon
sayisini, LSITER yerel aramadaki maksimum
iterasyon  sayismnt  ve 0 yerel arama
parametresini temsil etmektedir.

Algoritmanin baglangi¢ popiilasyonu olusturma
evresinde, m adet pargactk n boyutlu arama
uzay1 sinirlart dahilinde gelisigiizel olusturulur.
Her parcacigin f{x) uygunluk fonksiyonu ile
uygunluk degeri hesaplanir. Daha sonra en iyi
uygunluk degerine sahip olan pargacik x"*"
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olarak saklanir. Tablo 2’de bu evrenin sdzde
kodu verilmistir (Birbil ve Fang, 2003).

Tablo 2. Baslangi¢ popiilasyonu olusturma
fori=1tomdo
fork=1tondo
A« random (0, 1)
S ")
end for
hesapla f(x")
end for _
X" —min{f(x'),vi}

RN R LD

Kodda & 0 ile 1 arasinda gelisigiizel bir say1y1,
ur ve Iy ise sirastyla arama uzaymnin st ve alt
siirint temsil etmektedir. Algoritmanin yerel
arama evresi ise x' noktasi igin yerel bilgi
toplamak amaciyla kullanilir. Bu evrenin szde
kodu Tablo 3’ deki gibidir.

Tablo 3. Yerel arama
1: sayag«1
2: Length« d(maxy {ux-l})
3:fori=1tomdo
4: fork=1tondo
S: Aj«—random(0,1)
6: while sayag <LSITER do
7:
8

y X

: Ahp—random(0,1)
9: if A; > 0.5 then
10: VYA (Lenght)
11: else
12: Vie—Yyx-Ao(Lenght)
13: end if
14: if £ (y) < f(x") then
15: xile—y
16: sayag«— LSITER — 1
17: end if
18: sayac «—sayag + 1
19: end while
20: end for
21: end for

22: X" —min{f(x"),vi}

Sozde koda gore, ilk basta, maksimum uygun
basamak uzunlugu (Length), J parametresine
gore hesaplamir (adim 2). Daha sonra x'
parcacigr gecici y degiskenine atanir ve y
degiskenine gelisigiizel 1, sayist eklenerek veya
¢ikarilarak koordinat koordinat arama yapilir.
Bu arama belirlenen LSITER iterasyon sayisi

kadar devam eder (adim 5-19). Bu arama
sirasinda y noktast x'’ den daha iyi bir konuma
ulagirsa x'* ye y’ nin degeri atanir ve o pargacik
igin arama sona erer (adim 14-17). En son
meveut en iyi pargacik olan x"' giincellenir
(adim 22) (Birbil ve Fang, 2003).

Toplam kuvvet hesaplama evresinde ise, ilk
basta parcaciklarin yiikii, uygunluk fonksiyonu
degerlerine gore denklem 1’ de gosterildigi gibi
hesaplanir. f{x') i. par¢acigin uygunluk degerini
ve f(x"*") ise en iyi par¢acigin uygunluk degerini
temsil eder.

f(xi)_f(xbest )

m).Vl. )

q' = exp (—n
Daha sonra i pargacigina, diger parcaciklar
tarafindan etki eden toplam F' kuvveti denklem
2’ de gosterildigi gibi hesaplanmir. Denklemde

\|xj-x'||2 iki paractk arasindaki  Oklid
uzakligidir.
(G - %) ﬁz eer () < f(x))
Fi= Jm-‘-i . . qiq/ » . . (2)
(x' =) e FOI) = f(xD)

Toplam kuvvet hesaplama evresinin s6zde kodu
Tablo 4” deki gibidir (Birbil ve Fang, 2003).

Tablo 4. Toplam kuvvet hesaplama
1: for i=1 to m do
2: hesapla q', F'«—0
3: end for
4: for i=1 to m do
5: forj=1tomdo
6: if f(x) < f(xi) then
7:
8:

. . . . Iq)
F' « F' + (¥ —x") ||xiq—?(‘||2 {Cekim}
else

. . . . 1q) .
9: Fl « FI — (x — x)) ||x?—ii||z {itim}
10:  endif
11: end for
12: end for

Algoritmanin hareket evresinde ise i pargacigi
denklem 3° te verildigi gibi, F' kuvveti
dogrultusunda arama uzaymmn alt ve (st
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simirlarint  agmayacak sekilde A sayist ile
gelisiglizel hareket ettirilir.

. . Fi
xt=x"+ Am(uk ) 3)

|F

Hareket evresinin s6zde kodu ise Tablo 5’ de
gosterilmistir (Birbil ve Fang, 2003).

Tablo 5. Pargaciklarin hareketi

1: fori=1to mdo
2: ifi#x*" then
3 AU (0,1)
i Fio
4 N TEAT
5: fork=1tondo
6 if F, > 0 then
7 Xk« xk 4+ AFL (uy — xb)
8 else
9: Xk < Xk + ML (x — 1)
10: end if
11: end for
12:  endif
13: end for

Algoritmanin  yerel arama, toplam kuvvet
hesaplama ve hareket evreleri bitim sarti
saglanana kadar tekrar eder. Algoritma sonunda
en iyl uygunluk degerine sahip olan parcacik
¢Oziim olarak segilir.

Standart parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi

Ilk olarak Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan Onerilen PSO, kus veya balik
stirlilerinin sosyal davranislarindan esinlenilerek
gelistirilmistir. PSO bireyler arasindaki sosyal
bilgi paylagimini esas alir. Her bireye pargacik
ad1 verilir. Algoritmada baslangi¢ popiilasyonu
rastgele tretilmis pargaciklar ile baslatilir. Her
iterasyonda her pargacik pbest ve gbest
degerlerine gore giincellenir. pbest o pargacigin
o ana kadar buldugu en iyi deger, gbest ise tim
popiilasyonda o ona kadar bulunmus en iyi
degerdir. Bu iki deger dikkate alinarak denklem
4 ve denklem 5’ teki gibi parcaciklarin hizlari
ve konumlar1 gilincellenir.
Vie1)=w. Vi +ci.randl.(pbesti-X;)
+cp.rand2.(gbest-X;) 4)

X 1y=Xio T Vi %)

Burada Xj) ve Xj,+,) parcaciklarin mevcut ve bir
adim sonraki konumlarini, Vi ve Vigry) ise
parcaciklarn mevcut ve bir adim sonraki
hizlarini verir. randl ve rand2 0 ile 1 arasinda
geligiglizel iretilmis sayilardir. w atalet
katsayisi, ¢; ve ¢ ise 6grenme katsayilaridir ve
hizlanma Kkatsayilart olarak ta adlandirtlir
(Ozsaglam ve Cunkas, 2008). c; ve c;
katsayilari, bir iterasyonda bir parcacigin kendi
en iyi ve global en iyi pozisyonlarina dogru olan
hizlanmanin alabilecegi adimin  maksimum
boyutunu etkiler. Diisiik degerlerin segilmesi
pargaciklarin hedef bolgeye ulagsmadan Once,
uzak yerlerde dolagmalarina imkan verir.
Yiiksek degerlerin se¢ilmesi ise hedefe ulasmay1
hizlandirir  fakat beklenmedik hareketlerin
olusmasimna ve hedef bolgeye ulagilmamasina
neden olabilir. Algoritma temel olarak asagidaki
basamaklardan olusur (Kennedy ve Eberhart,
1995; Ozsaglam ve Cunkas, 2008);

1. Pargaciklarin baslangi¢ pozisyonlarini ve
hizlarin gelisigiizel olustur.

2. Tiim pargaciklarin uygunluk degerlerini
hesapla.

3. Her bir parcacik i¢in mevcut jenerasyondan
yerel en iyiyi (pbest) bul.

4. Mevcut jenerasyondaki yerel en iyiler
igerisinden global en iyiyi (gbest) seg.

5. Pozisyonlar1 ve hizlar1 denklem 4 ve denklem
5’ teki gibi yenile.

6. Bitim sart1 saglamiyorsa adim 2’ ye git.

Melez EM-PSO algoritmasi

EM algoritmasinda, bir pargacigin hareketi,
kendi en iyi konumunu ve global en iyi konumu
bilmeden, tamamen o pargacik iizerinde diger
parcaciklar tarafinda etki eden toplam kuvvet
oraninda ve yoniinde olmaktadir. Bu ¢alismada
EM algoritmasinin  hareket evresi, PSO
algoritmasi ile gergeklestirilerek yeni bir melez
EM-PSO algoritmas: dnerilmistir. EM-PSO
algoritmasinda, hareket evresinde pargaciklarin
hareketi, PSO algoritmasinin hiz ve konum
giincelleme denklemleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. PSO’ nun hiz
denklemindeki hizlanma katsayilar1 olan ¢y, ¢,
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ile rand; ve rand, degerleri yerine EM
algoritmasindaki q ve F degerleri kullanilmistir.
EM-PSO’ nun hiz ve konum giincelleme
denklemleri, denklem 6 ve denklem 7° deki
gibidir:

Vi=w.Vi+ q'. (pbest. — X\) +
|Fi|. (gbest, — Xj) (6)

XL = XL+ Vi (7
Bu sayede, bir pargacik kendi yiik degeri olan ¢'
biiyiikliigiinde bir adimla kendi kisisel en iyisine
ve lizerine etki eden toplam kuvvetin mutlak
degeri olan Fl biiyiikliigiinde global en iyiye
dogru adim atmis olacaktir. Daha sonra denklem
7’ deki gibi parcacigin konumu, hesaplanan hiz
(maksimum hiz:Vmax ve minimum hiz:Vmin
degerlerini agmayacak) ile giincellenir. EM-PSO
algoritmasinin genel yapisinin s6zde kodu Tablo
6’ daki gibidir:

Tablo 6. EM-PSO’ nun temel yapisi
1: baslangigpopulasyonu()
2: iterasyon «—1
3: while iterasyon <MAXITER do
4:  yerelarama(LSITER, 6)
5:  pbest, gbest ve w giincelle
6:  toplamkuvvet()
7:  hareket()
8:
9:

iterasyon «—iterasyon + 1
end while

EM-PSO’ da yerel arama ve toplam kuvvet
evreleri EM algoritmasi ile aynidir. EM’ nin
baslangi¢ popiilasyonunu olusturma evresine ek
olarak EM-PSO’ da baglangic hizlar,
maksimum hiz (Vmax), minimum hiz (Vmin)
ve atalet katsayisinin (w) baslangi¢ degerleri de
olusturulur. Durdurma kriteri saglanincaya
kadar EM-PSO’ nun 4, 5, 6 ve 7 numarali
adimlan tekrar edilir. Algoritma sonunda en iyi
uygunluk degerine sahip olan pargacik ¢oziim
olarak secilir. EM-PSO algoritmasmin hareket
evresinin s6zde kodu ise Tablo 7° deki gibidir.

Tablo 7. EM-PSO hareket evresi

1: fori=1tomdo
2: ifi#x"" then
3 A<—U(0,1)
. i Fi
4. Fk — ”F_i(”
5 fork=1ton do
6 Vi =w.Vi + q'. (pbestl — X}) +
|Fil- (gbesty — Xi)
7: if Vi>Vmax
8: Vi=Vmax
9: else if Vi <Vmin
10: Vi=Vmin
11: end if
12: L=xt+vi
13: end for
14:  endif
15: end for

Deneysel calisma
Kullanmilan kalite testi fonksiyonlar:

Optimizasyon algoritmalarinin performansini
O0lgmek amaciyla kalite testi fonksiyonlar
kullanilabilir. Bu kalite testi fonksiyonlarinin
¢ogu mihendislik problemlerinin karmagik-
ligimna sahiptir. Ayrica fonksiyonlarin zorluk
dereceleri parametrelerinin degistirilmesi ile
ayarlanabilir (Ozer, 2010; Alatas vd. 2009).

Bu calismada o6nerilen EM-PSO algoritmasinin
performansi, Tablo 8 de oOzellikleri verilen,
birden ¢ok yerel optimuma ve tek bir global
optimuma sahip olan ¢ok-modlu Griewank,
Ackley ve Rastrigin fonksiyonlari ile sadece tek
bir global optimuma sahip olan Rosenbrock ve
De jong kalite testi fonksiyonlari kullanilarak
test edilmistir ve sonuglar standart EM ve PSO
algoritmalari ile karsilagtirilmigtir.

Rastrigin fonksiyonu

Bu fonksiyonun ¢ok sayida yerel minimum
noktast bulunmaktadir ve genis arama uzayina
sahiptir. Fonksiyon ¢ok-modludur ve dogrusal
degildir (Can ve Alatas, 2015; Rastrigin, 1974).
Fonksiyonun tanimi denklem 8’ de, grafigi ise
Sekil 1’ de gosterilmistir.

fi(x) = 10d + X% [x? — 10 cos(2mx)]  (8)
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Sinirlart -5.12<x<5.12 olarak belirlenmistir.
Global minimum noktas1 x* = (0,0,..,0) ve f(x*)
=0.

Tablo 8. Kalite testi fonksiyonlar: dzellikleri

Fonksiyon  Alt Ust Optimum  Tip

adi sinir sinir

Rastrigin -5.12 5.12 0 Cok-modlu
Rosenbrock -2.048 2.048 0 Tek-modlu
De Jong -5.12 5.12 0 Tek-modlu
Griewank -10 10 0 Cok-modlu
Ackley -32 32 0 Cok-modlu

Sekil 1. Rastrigin fonksiyonu

Rosenbrock fonksiyonu

Global minimum noktasi uzun ve dar bir vadide
yer alan tek-modlu bir fonksiyondur. Vadiye
ulagsmak kolaydir fakat global minimuma
yakinsamak zordur (Jamil ve Yang, 2013).

fo(x) = BL4[1000F — xp)* + A — 2D (9)

Smurlart -2.048<x<2.048 olarak belirlenmistir.
Global minimumu x* = (1,1,..,1) noktasindadir
ve f(x*) = 0. Sekil 2’ de fonksiyonun grafigi
goriilmektedir.

Sekil 2. Rosenbrock fonksiyonu
De jong fonksiyonu

Minimizasyon ~ amactyla  kullanilan  bir
fonksiyondur. Fonksiyon tek-modludur (Jamil
ve Yang, 2013).
f2(x) = By xf (10)
Smurlart -5.12<x<5.12 olarak belirlenmisgtir.
Global minimum noktasi x*=(0,0,...,0) ve f(x*)
= 0. Sekil 3 te fonksiyonun grafigi
goriilmektedir.

Sekil 3. De jong fonksiyonu

Griewank fonksiyonu

Diizenli dagitilmig birgok yerel optimum
noktasina sahiptir. Bu fonksiyon siirekli, ¢ok-
modlu, Ol¢eklenebilir, konveks ve ikinci
dereceden  bir  fonksiyondur (Can ve
Alatag,2015; Jamil ve Yang, 2013).
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fix) =3%, (%) - %, cos (%) +1 (1D

Sinirlar -10=x<10 olarak belilenmistir. Global
minimum noktasi x*=(0,0,...,0) ve f(x*) = 0.
Sekil 4’ te fonksiyonun grafigi goriilmektedir.

A5\ a0
2,

Sekil 4. Griewank fonksiyonu
Ackley fonksiyonu

Bircok lokal derin optimum noktasi olan ¢ok-
modlu bir fonksiyondur. (Can ve Alatas,2015;
Jamil ve Yang, 2013).

fs(x) = 20 + e — 20 exp (—0.2 E ?:le) -

(12)

Sinirlar -32<x<32 olarak belirlenmistir. Global
minimum noktast x*=(0,0,...,0) ve f(x*) = 0.
Sekil 5° de fonksiyonun grafigi goriilmektedir.

Deneysel sonuclar

Onerilen EM-PSO, EM ve PSO algoritmalar
iist bolimlerde bahsedilen 5 farkli kalite testi
fonksiyonu  kullanilarak  karsilastirilmistir.
Algoritmalar, Mathworks firmasinm, teknik
hesaplamalar ve matematiksel problemlerin
¢Ozlimil ve analizi i¢in gelistirdigi Matlab 7.8
paket programi ile kodlanmistir. Tiim deneyler
icin algoritmalarin baslangi¢ popiilasyonlar: 30
olarak alinmistir. Fonksiyonlarin boyutlari ise
10 olarak alinmistir. EM-PSO ve EM’ de atalet

katsayist olan w, 0.9 dan 0.6 ya her iterasyonda
dogrusal olarak azalacak sekilde ayarlanmistir.
Vmax ve Vmin degerleri ise griewank
fonksiyonu i¢in; arama uzayi alt ve tist sinir1/30,
diger fonksiyonlar i¢gin ise; arama uzay1 alt ve
ist sinir/10 olarak ayarlanmistir. PSO’ da
O0grenme katsayilari ¢; ve ¢, 2 olarak
ayarlanmistir. Algoritmalarin sonlandirma sarti
1000 iterasyon olarak se¢ilmistir. Her algoritma
10 defa calistirnlmistir ve karsilastirmalar elde
edilen ortalama ve en iyi sonuglar dikkate
alinarak yapilmistir. Her kalite testi fonksiyonu
igin 10 ar calistirmada elde edilen sonuglar
Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11, Tablo 12 ve Tablo
13’ de gosterilmistir.

Sekil 5. Ackley fonksiyonu

Tablo 9. Rastrigin fonksiyonu i¢in basari

oranlari
EM-PSO EM PSO
1 2.42E-08 0.000274 5.969749
2 1.41E-06 5.89E-05 9.949586
3 1.01E-05 0.000118 4.974795
4 1.05E-06 0.000239 5.969754
5 2.17E-06 9.89E-05 5.969755
6 1.44E-06 0.001061 4.974795
7 2.3E-07 6.56E-05 8.954626
8 6.11E-07 0.000211 5.969754
9 5.13E-06 0.000371 6.964713
10 1.95E-05 0.000154 8.954626
Ortalama  4.16E-06 0.000265 6.865216
Minimum 2.42E-08 5.89E-05 4.974795
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Tablo 13. Ackley fonksiyonu igin basari

oranlari oranlari
EM-PSO  EM PSO EM-PSO EM PSO
1 0.28741 4.92568 5.03534 1 1.34E-05 0.010026 1.82E-05
2 4.12845 3.28788 4.71 2 9.12E-08 0.009104 2.09E-05
3 0.22604 5.40072 4.80785 3 4.18E-07 0.003248 5.38E-05
4 4.3145 3.71558 4.6888 4 2.78E-05 0.008508 1.69E-05
5 0.19318 3.06348 4.79752 5 1.72E-05 0.006142 4.49E-05
6 0.48097 3.84481 5.15593 6 5.42E-06 0.008232 3.15E-06
7 0.33836 5.35469 4.78998 7 3.16E-07 0.009472 5.51E-06
8 0.22311 5.33317 4.97406 8 2.47E-05 0.012756 4.20E-06
9 0.25016 4.03205 4.75724 9 2.04E-05 0.012943 1.11E-05
10 0.18943 5.45297 5.18402 10 2.61E-05 0.014948 1.04E-05
Ortalama  1.06316 44411 4.89007 Ortalama  1.36E-05 0.009538 1.89E-05
Minimum 0.18943 3.06348 4.6888 Minimum 9.12E-08 0.003248 3.15E-06

Tablo 11. De Jong fonksiyonu i¢in basari

Tablo 14> de ise EM-PSO, EM ve PSO
algoritmalarinin, tim kalite testi
fonksiyonlarindan elde edilen ortalama ve
minimum sonuglart goriilmektedir. Sekil 6,
Sekil 7, Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10° da tim
kalite testi fonksiyonlarmndan elde edilen
ortalama sonuglara gore iterasyon-F degeri
grafikleri verilmistir.

Tablo 14. Kalite testi fonksiyonlarinda EM-
PSO, EM ve PSO sonuglart

Fonk. EM-PSO EM PSO

oranlar1
EM-PSO EM PSO

1 4.13E-11 3.71E-07 1.91E-12
2 2.13E-12 1.38E-06 5.25E-13
3 3.92E-11 6.79E-07 5.71E-12
4 2.96E-11 2.69E-06 2.61E-12
5 2.43E-13 1.64E-06 3.40E-11
6 9.11E-17 2.08E-07 4.32E-11
7 1.61E-11 6.46E-07 4.96E-11
8 7.59E-12 2.44E-07 6.95E-12
9 1.11E-11 9.74E-07 4E-12

10 3.07E-14 1.23E-06 3.96E-12
Ortalama  1.47E-11 1.01E-06 1.52E-11
Minimum 9.11E-17 2.08E-07 5.25E-13

£ Ortalama 4.16E-06 0.000265 6.865216
Minimum _ 2.42E-08 5.89E-05  4.974795

Tablo 12. Griewank fonksiyonu i¢in bagari

0 Ortalama 1.06316  4.4411 4.89007
Minimum _ 0.18943 3.06348  4.6888

Ortalama 1.47E-11 1.01E-06 1.52E-11
Minimum _ 9.11E-17  2.08E-07  5.25E-13

Ortalama 4.14E-13 1.16E-06 0.031777

oranlar1
EM-PSO EM PSO

1 5.16E-14 5.7E-07 0.058113
2 6.33E-15 4.57E-07 0.031972
3 5.55E-16 4.46E-07 0.032605
4 2.33E-12 1.25E-06 0.019697
5 5.55E-16 6.22E-06 0.024637
6 1.22E-12 5.03E-07 0.012316
7 1.44E-15 2.72E-07 0.031999
8 3.77E-15 2.54E-07 0.02768

9 3.37E-13 1.25E-07 0.041831
10 1.79E-13 1.53E-06 0.036924
Ortalama  4.14E-13 1.16E-06 0.031777
Minimum 5.55E-16 1.25E-07 0.012316

4 Minimum 5.55E-16 1.25E-07 0.012316
5 Ortalama 1.36E-05 0.009538 1.89E-05
Minimum 9.12E-08 0.003248 3.15E-06
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Sekil 6. Rastrigin fonksiyonu igin iterasyon-F
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Sekil 6. Ackley fonksiyonu igin iterasyon-F
degeri grafigi

Tablo 14’ deki sayisal sonuglara bakildiginda,
onerilen EM-PSO algoritmasinin, standart EM
ve standart PSO algoritmasina gore tiim kalite
testi fonksiyonlarinda daha iyi sonuglar elde
ettigi  gorilmistiir. Rastrigin  fonksiyonunda
ortalama sonuglar EM-PSO’ da 4.16E-06 EM’
de ise 0.0002 olarak elde edilmistir. PSO ise
6.86° da kalmistir. Rosenbrock fonksiyonunda
ortalama sonuglar EM-PSO’ da 1.06, EM’ de
4.44 ve PSO’ da ise 4.89 olarak elde edilmistir.
De jong fonksiyonunda ortalama sonuglar EM-
PSO’ da 1.47E-11 ve PSO’ da 1.52E-11 olarak
birbirlerine yakin degerler elde edilmistir. EM
ise 1.01E-06’ da kalmistir. Fakat minimum
deger EM-PSO’ da 9.11E-17 ve PSO’ da 5.25E-
13 seklinde olmustur. Griewank fonksiyonunda
EM-PSO’ da ortalama sonu¢ 4.14E-13 ve
minimum sonug¢ 5.55E-16 olmustur. EM 1.16E-
06’ da ve PSO 0.03° de kalmistir. Ackley
fonksiyonunda EM-PSO ve PSO’ nun ortalama
sonuglart sirastyla 1.36E-05 ve 1.89E-05 olarak
birbirine yakin olmustur. EM ise 0.009° da
kalmustir. Minimum sonuglar dikkate
alindiginda EM-PSO 9.12E-08 ve PSO 3.15E-
06 olmustur.

sayisi-F  degeri grafiklerine
bakildiginda, rosenbrock, de jong ve ackley
fonksiyonlarinda EM-PSO, EM ve PSO
algoritmalarina gore ¢ok daha az iterasyonda
hizli bir sekilde minimuma yaklagmis ve geri
kalan iterasyonlarda ise daha yavas bir bicimde
minimuma  yaklasmaya devam  etmistir.
Rastrigin  fonksiyonunda EM-PSO ve EM
yaklasik 650. iterasyona kadar benzer bir
karakterde minimuma yaklasirken, geri kalan
iterasyonlarda ise EM  yerel optimum
noktalarina takilmig, EM-PSO ise minimuma
yaklagsmaya devam etmistir. PSO’ nun ise ¢ok
az iterasyon sonucunda yerel optimum
noktalarina takildig1 goriilmiistiir. Griewank
fonksiyonunda ise PSO ¢ok az bir iterasyonda,
EM ise yaklagik 300 iterasyon sonunda yerel
optimum noktalarina takilirken, EM-PSO’ nun
yaklastk 850 iterasyon boyunca minimuma
yaklastig1 goriilmuistiir.

Iterasyon
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Sonuglar

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, klasik
algoritmalar gibi ilgilenilen problemler tizerinde
degisiklik yapmadan kendilerini o problemlere
kolaylikla uyarlayabilmesi, farkli tipteki karar
degiskenleri  ve  smurlayicilarin olmast
durumunda bile ¢oziim stratejileri sunmalar1 vb.
avantajlarindan dolayr bir¢ok farkli alanda
kullanilmaktadir.  Literatiirde ¢ok  basarili
algoritmalar bulunsa da; tiim problemler icin en
iyi  sonucu veren algoritmalar  heniiz
tasarlanmamistir. Bu yilizden yeni yontemler
onerilmekte ya da var olan yontemlerin daha
etkili ¢aligmasi igin Oneriler sunulmaktadir.

Bu calismada EM ile PSO algoritmasinin
birlesiminden olusan yeni bir melez yontem
olan EM-PSO algoritmast Onerilmistir. EM
algoritmasinda  parcaciklar, kendi en 1iyi
konumunu ve global en iyi konumu bilmeden,
diger pargaciklardan etki eden toplam kuvvet
oraninda ve yoniinde hareket etmektedir. EM-
PSO algoritmasinda ise pargaciklar yiikleri
biiyiikliiginde bir adim ile kisisel en iyisine,
tizerine etki eden toplam kuvvet biyiikliigiinde
ise global en iyiye dogru hareket etmesi
saglanmistir.

EM-PSO algoritmast 5 farkli Kkalite testi
fonksiyonu ile test edilmistir ve sonuglar
standart EM ve standart PSO algoritmalarmin
sonuglart  ile  karsilastirilmistir.  Deneysel
sonuglara bakildiginda EM-PSO’ nun tiim kalite
testi fonksiyonlarinda daha basarili sonuglar
elde ettigi  gorilmiis, ayrica  grafikler
incelendiginde EM-PSO’ nun zor kabul edilen
cok-modlu kalite testi fonksiyonlarinda bile
yerel optimum noktalarina takilmadan, stirekli
bir bicimde global minimuma dogru ilerleyerek
iyi ¢ozlimler tiretebildigi goriilmiistir. Boylece
Onerilen algoritmanin global optimizasyon i¢in
etkili bir yontem oldugu ortaya konmustur.
Ileriki calismalarda onerilen algoritmanin veri
madenciligi tekniklerinden birliktelik kural kesfi
ve smiflandirma alanlarinda basarisinin  test
edilmesi planlanmaktadir. Ayrica algoritmanin
cok amach halinin, paralel ve dagitik
versiyonlarinin -~ da  gelistirilmesi  ileride
yapilabilecek calismalar arasindadir.
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Hybrid electromagnetism like—particle
swarm optimization algorithm

Extended abstract

Optimization is the process of selecting the most
appropriate solution in all alternative solutions of a
problem. A lot of meta-heuristic optimization
algorithms are proposed to find approximate
solutions for solving optimization problems in
acceptable time. Although there are many successful
meta-heuristic ~ optimization —algorithms in the
literature, an algorithm hasn'’t been designed to find
optimum  solutions for solving all optimization
problems  yet. Therefore, new meta-heuristic
algorithms are proposed or the existing algorithms
are modified for better results. In this paper, a novel
hybrid optimization algorithm EM-PSO which is
consist of the Electromagnetism-like (EM) algorithm

and the Particle Swarm Optimization (PSO)
algorithm  has  been  proposed  for  global
optimization.

The EM was firstly proposed by Birbil and Fang in
2003. The EM is inspired by attraction-repulsion
mechanism of electromagnetism theory. Each
member in the search space is considered as a
charged particle. The general algorithm consists of
four phases. These are initialization of algorithm,
local search, calculation of the total force, and
movement. In initialization phase, the particles are
initialized with random positions between the
corresponding upper bound and lower bound of the
search space. After, the objective function values of
the each particle are calculated. Finally, the best
objective function value is stored as " In the
local search phase, local information about each
particle is gathered. In the calculation of the total
force phase, the charges of the each particle are
calculated according to their objective function
values. Then, the total force exerted on a particle
from other particles is calculated. In movement
phase, each particle is moved in the direction of the
total force by a random step length. If maximum
number of iterations is reached then algorithm
terminates. At the end of the algorithm, the best
particle is selected as the solution of the
optimization problem.

The PSO is proposed by Kennedy and Eberhart in
1995 which is an evolutionary computation
technique. The PSO was inspired from social
behaviors of bird and fish swarms. Each member in
the search space is considered as a particle. The
population is considered as a swarm. The PSO
algorithm  focused on initializing and particle
movement. The particles are initialized with random
positions throughout the search space. Each particle
should consider the current position and its best
position (pbest). Moreover, each particle should
know the best position of the swarm (gbest). With
this information, the velocities of the each particle
toward its pbest and gbest are calculated. Then each
particle is moved by its velocity. If maximum number
of iterations is reached then algorithm terminates.
At the end of the algorithm, the best particle is
selected as the solution of the optimization problem.

In EM algorithm, each particle is only moved in the
direction of the total force. In EM-PSO algorithm,
the movement of particles in movement phase of EM
has been executed with PSO. The values q and F in
the EM have been used instead of the values c,, c,,
rand; and rand, in the velocity equation that is in
PSO. In this way, the movement of the each particle
is influenced by its best position (pbest) and the best
position of the swarm (gbest).

The performance of proposed hybrid EM-PSO
algorithm has been tested with five benchmark

functions which are Rastrigin, Rosenbrock, De Jong,

Griewang and Ackley. The obtained test results have
been compared with standard EM and standard PSO
algorithms’ test results. According to the all
benchmark test results we have showed that the new
proposed hybrid algorithm is successful than
standard EM and standard PSO.

In the future works, parallel and distributed versions
of EM-PSO algorithm can be developed.
Generalization of EM-PSO algorithm for multi-
objective optimization problems can also be one of
the further works.

Keywords: Electromagnetism-like algorithm;
Particle swarm optimization algorithm; Hybrid EM-
PSO;
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