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Oz

Son yillarda evrim, fizik, matematik ve siirii ilhaml ¢ok sayidaki sezgisel-iistii optimizasyon teknikleri, bilim
ve miihendislik alanlarina onerildi. Atom arama optimizasyonu (ASO), temel molekiiler dinamiklerden
esinlenen popiilasyon tabanli yeni bir optimizasyon algoritmasidir. ASO, basitligi ve az sayida kontrol
parametresi sayesinde optimizasyon problemlerine kolaylikla uygulanabilir. ASO, en ¢ok bilinen sekiz test
fonksiyonuna (Sphere, Rosenbrock, Step, Schwefel, Rastrigin, Ackley, Griewank ve Egg Crate) uygulandi.
Ayrica, her test fonksiyonu i¢in ASO ile elde edilen istatistiksel sonu¢lar (ortalama, standart sapma ve en iyi
deger) literatiirdeki diger algoritmalarla elde edilen sonuglarla karsilastirildi. Par¢actk  siiriisii
optimizasyonu (PSO), yapay ari kolonisi (ABC) ve siniis kosiniis algoritmasi (SCA) karsilagtirma icin segilen
diger metotlardir. Tiim test fonksiyonlar: igin elde edilen istatistiksel sonuglar ve yakinsama hizlarina
bakildiginda, ASO algoritmasimin kisith optimizasyon problemlerini ¢ézmedeki iistiin performanst géze
carpmaktadir.
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Giris

Optimizasyon, verilen bir sistemin ¢ikigini
eniyilemek icin  sistem  parametrelerinin
miimkiin olan tiim degerler arasindan optimum
olanlar1  bulma  islemini  ifade  eder.
Optimizasyon problemleri, tiim arastirma

alanlarinda bulunabilir, bu da optimizasyon
tekniklerinin gelistirilmesini zorunlu kilarken bu
alanda c¢alisan arastirmacilar i¢in de ilgi odagi
haline  gelir.  Geleneksel  optimizasyon
paradigmalariin, yerel optimumda takili kalma
ve arama alaninin belirlenme ihtiyaci gibi
sakincalar1 nedeniyle, son yirmi yilda sezgisel
iistli optimizasyon yaklagimlarina ilginin arttigi
gozlenmektedir (Mirjalili, 2016b; Boussaid vd.,
2013; Ekinci ve Hekimoglu, 2019).

Sezgisel {istii eniyileme algoritmalar1 akilli
hesaplamalarda giderek daha yaygin hale
gelereck ¢ok sayida gergek miihendislik
problemlerine de yaygin olarak
uygulanmaktadir (Ekinci ve Demiroren, 2016).
Yaygin hale gelmeleri asagidaki yonlerinden
kaynaklanmaktadur. [lk olarak, tiim bu
optimizasyon tekniklerinin, gercek hayatta
bulunan ve her tiirli fiziksel olay veya biyolojik
davranistan  esinlenilen, makul  oldugu
kanitlanmis bazi temel teorileri ve matematiksel
modelleri vardir (Jaddi vd., 2017). Teoriler basit
ve anlasilmas1 kolaydir. Ikincisi, optimizasyon

algoritmalart bir kara kutu gibi diisiiniilebilir.
Bu, algoritmalarin herhangi bir optimizasyon
problemi i¢in verilen bir giris kiimesi ig¢in
kolaylikla bir ¢ikis kiimesi olusturabildigi
anlamma gelir. Arastirmaci, daha iyi ¢oziimler
elde etmek ic¢in algoritmalarin yapilarini ve
parametrelerini degistirebildiginden ¢ok esnek
ve ¢ok yonliidiirler. Ugiinciisii, sezgisel iistii
algoritmalar, ¢ogu miihendislik problemleri ¢ok
modlu fonksiyonlar olarak kabul edildiginden,
bu problemlerin ¢coziimiinde yerel
minimumlardan etkin bir sekilde sakinmak gibi
cok degerli bir ozellige sahiptir. Ek olarak,
makul bir siire i¢inde ¢oziimlerin dogrulugunu
artirmak i¢in diger algoritmalarin iyi yanlar
kullanilarak farkli versiyonlar1 gelistirilebilir.
Dordiinctisii, sezgisel-listii optimizasyon
algoritmalari, tek amachh ve ¢ok amagh
problemler, diisiik boyutlu ve yiiksek boyutlu
problemler, tek modlu ve ¢ok modlu problemler
ile ayrik ve siirekli problemler dahil ancak
bunlarla smirli olmamak {izere farkli tilirde
problemlerle basa ¢ikabilir (Zhao vd., 2019a).
Literatiirdeki bazi sezgisel iistii optimizasyon
algoritmalarina ornekler Tablo 1’de
gosterilmistir. Sezgisel-iisti algoritmalar veri
madenciligi, zamanlama ve c¢izelgeleme, Oriintii
tanima, endiistri, miithendislik ve ekonomi gibi
birgok alanda uygulanmislardir (Jaddi vd., 2017,
Ekinci ve Hekimoglu, 2017).

Tablo 1. Dogadan ilham alan optimizasyon algoritmalar1 hakkinda kisa literatiir taramasi

Algoritma

Esin Kaynag

Genetik algoritma (GA) (Holland, 1975)

Evrim

Benzetilmis tavlama (SA) (Kirkpatrick vd., 1983)

Metaliirjideki tavlama siireci

Parcgacik siirii optimizasyonu (PSO) (Eberhart ve Kennedy, 1995)

Kus siiriilerinin sosyal davranis zekasi

Yapay ar1 kolonisi (ABC) (Basturk ve Karaboga, 2006)

Bal arilar

Atesbocegi algoritmasi (FA) (Yang, 2009)

Atesboceklerinin sosyal davraniglar

Yergekimsel arama algoritmasi (GSA) (Rashedi vd., 2009)

Yergekimi kanunu ve kiitle etkilesimleri

Yarasa algoritmasi (BA) (Yang, 2010)

Yarasalarin yanki ile yer tayin davranislar

Cicek tozlagma algoritmasi (FPA) (Yang, 2012)

Cicekli tiirlerin dollenme igin tozlagma siireci

Krill siiriisti (KH) (Gandomi ve Alavi, 2012)

Krill bireylerin dogadaki siirii davraniglari

Yusufcuk algoritmasi (DA) (Mirjalili, 2016a)

Yusufcuklarin statik ve dinamik siirii davraniglar

Karinca aslan1 optimizasyonu (ALO) (Mirjalili, 2015)

Karinca aslanlarinin dogadaki avlanma mekanizmasi

Viriis kolonisi arama (VCS) (Li vd., 2016)

Viriis enfeksiyonu ve yayilma stratejileri

Balina optimizasyon algoritmasi (WOA) (Mirjalili ve Lewis, 2016)

Kambur balinalarin sosyal davranislar

Siniis kosiniis algoritmasi (SCA) (Mirjalili, 2016b)

Matematiksel fonksiyonlara dayali model

Cekirge optimizasyon algoritmasi (GOA) (Saremi vd., 2017)

Cekirgelerin siirli davranislart

Bobrek-ilhamli algoritma (KA) (Jaddi vd., 2017)

Insan viicudundaki bobreklerin ¢alisma siireci

Sincap arama algoritmasi (SSA) (Jain vd., 2019)

Sincaplarin dinamik besin arama davranist

Atom arama optimizasyonu (ASO) (Zhao vd., 2019a)

Temel molekiiler dinamikler
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Tablo 1’de verilen PSO ve ABC, sezgisel-iistii
algoritmalar icerisinde {izerinde en ¢ok calisilan
tekniklerdir. Bununla birlikte SCA, yeni bir
algoritma olmasina ragmen basit ve karmagik
optimizasyon problemlerinde en ¢ok tercih
edilen tekniktir. ASO ise en giincel ve etkili
algoritmalardan biridir ancak miihendislik ve
diger bilim dallarindaki uygulamalar1 neredeyse
yoktur. Bu ¢alismada, PSO, ABC, SCA ve ASO
algoritmalarmin  performanslart  bazi  test
fonksiyonlar1 ele alinarak uygun sekilde
karsilastirilacaktir ~ ve  basarim  oranlari
belirlenecektir.

PSO, ABC, SCA ve ASO

Algoritmalarina Genel Bakis

Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan
gelistirilen PSO, siirli davranigi gosteren kus ve
balik stiriileri dikkate almarak olusturulan
stokastik bir optimizasyon metodudur. Bu metot
birkag yonden genetik algoritmaya (GA)

benzemesine ragmen herhangi bir evrim
operatorii yoktur. Popiilasyon, siirii olarak
adlandirilir ve parcaciklardan (bireylerden)

olusur. Parcaciklar optimize edilen fonksiyonun
D boyutlu uzayinda hareket ederler. Konum ve
hiz vektorleri sirasiyla X; = (x1, Xz, ---, Xip) V€
V; = (vj1,vip, ..., v;p) Olarak ifade edilir
(Eberhart ve Kennedy, 1995).

Her bir pargacik kendi en iyi konumuna (pbest)
ve tiim kiimenin en iyi konumuna (gbest) bagh
olarak konumunu ve hizin1 giinceller. Her bir
adimda en 1iyi iki degerini bulduktan sonra
asagidaki esitlige gore kendisini giinceller

(Eberhart ve Kennedy, 1995; Ekinci, 2016).
vig ' =W vig" + ¢y x 1y * (pbestiy — xig) +
cp * 1y % (ghesty — xig) (1)

t+1 __ .t t+1
Xig = Xig + Vig (2)

i=12,..,NP olup NP siiriiniin biiytikligiin,
W her bir iterasyon ig¢in atalet agirliginin
dogrusal azalisini, ¢; ve c, sirasiyla biligsel ve
sosyal bilesenlerin goreceli etkisini belirleyen
ogrenme faktorleridir. ryve ry, [0,1] araligindaki

herhangi rasgele sayilardir. xf;, v;4¢, pbestl;
sirasiyla i. pargacigin t. iterasyonu ig¢in d.
boyuttaki konum, hiz ve kisisel en iyisidir. Ayn
kosullarda tiim siiriiniin en iyi pargacigi ise
gbesty’dir. Bu galismada, c1 ve C; dgrenme
faktorleri 2.0 olarak alinmustir.

Yapay Ar Kolonisi (ABC) Algoritmasi
Basturk ve Karaboga (2006) tarafindan bal
artlarin =~ besin  arama  davranislarindan
esinlenerek gelistirilen ABC algoritmasi, iki
grup aridan olusur. Koloninin ilk yarist yapay
is¢i arilardan ikinci yarisi ise gozcii arilardan
olusur. Besin kaynagi miktarinca isci ar1 olur.
Gozcii arilar arama bolgesinde isci arilarin besin
kaynagi ile ilgili bilgiyi paylasirlar. Birkag
dongili sonucunda besin kaynagi iyilestirilmezse
kasif arilar yeni besin kaynaklar igin rastgele
arastirmalar yaparlar. Bir besin kaynaginin
konumu, optimizasyon probleminde olasi bir
¢Ozliimii temsil eder. Kaynaktaki besin miktari
ise ilgili ¢Oziimin uygunlugunu gosterir ve
asagidaki esitlik ile ifade edilir (Basturk ve
Karaboga, 2006; Ekinci ve Demiroren, 2016).

1 -
>
v eger f; =0 3)
1+ abs(f;) eger f; <0

fit; =

Bir gozcii ari, is¢i arinin tim olast ¢oziimleri
arasindan en uygun degeri secer ve bu da
asagidaki gibi ifade edilir (Basturk ve Karaboga,
2006).

= ot (4)

Pi = S5 it

Son esitlikte SN isci ar1 sayisina esit olan besin
kaynag1 say1sini vermektedir. ABC
hafizasindaki eski yiyecek kaynaklarindan birini
diizenlemek icin asagidaki esitlikten yararlanir
(Basturk ve Karaboga, 2006; Ekinci, 2016).

Vij = Xij + G (Xij — Xkj) ®)

Esitlik (5)’te ke {1,2,...,SN} ve j € {1,2, ..., D},
Xij » Xij’den farkli segilen rasgele bir ¢oziimii
ifade ederken v;; yeni ¢oziimii, ¢;;, [-1,1]
araliginda rasgele bir saytyi ve D ise
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optimizasyon
gostermektedir.

parametresinin sayisini

ABC algoritmasinda bir besin kaynagi daha
onceki iterasyonlardan daha fazla gelisme
kaydetmiyorsa o besin kaynaginin terk edilmesi
gerekir. ABC algoritmasinda onceki iterasyon
sayis1 onemli bir kontrol parametresidir. Kasif
arilar, agagidaki esitlik vasitasiyla isci arilarin
terk ettigi besin kaynaklariin yerine yenilerini
iretmek i¢in yonlendirilirler (Basturk ve
Karaboga, 2006).

Xij = Xmin,j + rand(o'l)(xmax,j - xmin,j) (6)

Son esitlikte Xpgy; V€ Xpmin, Sirasiyla j.
optimizasyon degiskenlerinin st ve alt
sinirlaridir. rand(0,1) ise [0,1] araligindaki
rasgele dagilmis bir sayiy1 ifade etmektedir.

Siniis Kosiniis Algoritmasi (SCA)

SCA, Mirjalili (2016b) tarafindan gelistirilen
trigonometrik fonksiyonlara dayali sezgisel-iistii
bir algoritmadir. SCA, baslangigta ¢oklu rasgele
¢coziimler iretir sonra en iyi ¢oziime dogru ya da
onun disina dogru salinim olusturur. Ayrica,
arastirma uzaymnin kesfi ve sOmiiriilmesi i¢in
birka¢g rasgele ve uyarlanabilir degiskeni

algoritmaya eklemler. Kesif ve somiirme
stokastik temelli optimizasyon siirecinin en ¢ok

kullanilan iki asamasidir ve SCA iginde
asagidaki denklem gelistirilmistir (Mirjalili,
2016b; Hekimoglu, 2019a).
X.t+1 =
l
Xt +r.sin(ry) . |rsPf — XE|, 1, < 0,5 @
Xt + 1. cos(ry) . |rsPf — XE|, 7, =05

Esitlik (7)’de t. iterasyondaki i. boyutta X
giincel ¢dziim pozisyonunu, P} hedef noktasmin
boyutunu ve |. | mutlak degeri ifade eder. [-2,2]
deger araligina sahip olan ry, bir sonraki konum
bolgesini tanimlar. [0,2nt] deger araligina sahip
olan r, ise hareketin hedef noktasina veya onun
uzagia ne kadar mesafede oldugunu hesaplar.
13 hedef i¢in rasgele bir agirligi temsil eder ve
r3 > 1 ise hedef noktasinin mesafe belirlemede
degerini stokastik olarak arttirirken, 73 < 1 ise
azaltir. 7y, [0,1] deger araligina sahiptir ve
sinlisten kosiniise ya da kosiniisten siniise

fonksiyonlar arast gegisi saglar (Mirjalili,
2016b; Ekinci, 2019). Siniis ve Kkosiniis
fonksiyonlarmin  Esitlik  (7)’deki  sonraki

konuma etkileri Sekil 1’de gosterilmektedir.

A

.

I -

.

N P

3n/2

\‘

Sekil 1. Siniis ve kosiniis fonksiyonlarumin sonraki konuma etkileri (Mirjalili, 2016b)

Atom Arama Optimizasyonu (ASO)

ASO, molekiiler dinamikten esinlenen
popiilasyon tabanl sezgisel-istii bir
algoritmadir (Zhao vd., 2019a). ASO’daki her
bir atomun arama uzayindaki konumu,
kendisinden daha agir ya da daha hafif bir

kiitleye 1isaret eden bir ¢6ziime sahiptir.
Popiilasyondaki tiim atomlar agir olanlarin hafif
olanlar1 kendine c¢ekmesi gibi birbirini ya
cekecek ya da itecektir. Daha agir atomlarin hiz
degisimi daha yavas oldugundan yerel uzayda
daha iyi ¢oziimler iiretmelerine neden olurken
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hafif atomlar daha hizli oldugundan yeni iimit
verici alanlar1 bulmak igin tiim arama uzayinda
tarama yaparlar. (Zhao vd., 2019b)

ASQO’da her bir atom en iyi atom ile bir kovalent
baga sahiptir. Yani her bir atom en iyi atoma
dogru hareket etmeye zorlanir ve i. atomun
kisidi ise asagidaki esitlikte ifade edilmistir
(Zhao vd., 2019D).

Hi(t) = [lxl(t) - xbest(t)lz - biz,best] (8)

burada x;,.s:(t) en iyi atomun t. iterasyondaki
konumu ve b, en iyi atom ile i. atom
arasindaki sabit bag uzunlugudur. Dolayisiyla

kisitlama kuvveti ise asagidaki esitlikteki gibidir
(Zhao vd., 2019b).

GEH(£) = A() (Xhest (1) — x(1)) (9)

20t

burada A(t) = Be” T Langragian garpanidir ve
B ise carpan agirligidir. Bu ¢alismada B 0.2
olarak alinmustir. i. atomun t. iterasyondaki
kiitlesi asagidaki sekilde hesaplanir (Zhao vd.,
2019Db).

Fiti(f)—Fitbest(t)

Ml(t) = e Fitworst()=Fitpes(t) (10)
M;(t)

m:(t) = —=——— 11

l( ) Z?’=1Mj(t) ( )

burada Fityes:(t) ve Fit,ors:(t) sirasiyla t.
iterasyondaki minimum ve maksimum uygunluk
degerine sahip atomlardir. Fit;(t) ise i. atomun
t. iterasyondaki uygunluk deger fonksiyonudur.

Algoritmay1 basitlestirmek i¢in i. atomun (t+1).
iterasyondaki konum ve hiz vektorleri de
asagidaki gibi ifade edilir (Zhao vd., 2019a).

vi(t+ 1) = rand®vi(t) + al(t) (12)

xAt+1) =xF +vi(t+1) (13)
ASO algoritmasinda, kesiflerin ilk asamasinda
kesfi gelistirmek icin, her bir atomun K
komsular1 kadar daha iyi uygunluk degerlerine
sahip bircok atomla etkilesime girmesi gerektigi

gibi iterasyonlarin son agsamasinda da somiiriiyii
arttirmak i¢in, atomlarin K komsular1 kadar
daha iyi uygunluk degerlerine sahip birkag
atomla etkilesime girmeleri gerekir. Boylece, bir
zaman fonksiyonu olarak K, iterasyonlar
arttikca yavas yavas azalir ve K asagidaki
sekilde hesaplanir (Zhao vd., 2019b).

K(t):N—(N—Z)*\E (14)

burada N sistemdeki toplam atom sayisi, t
mevcut iterasyon sayist ve T ise maksimum
iterasyon sayisidir. Bir atom popiilasyonunun
kuvvetleri, Sekil 2°de gosterilmistir. Burada, en
iyl uygunluk degerine sahip ilk 5 atom Kpest
olarak kabul edilir. ASO’nun daha detayh
aciklamalar1 i¢in Zhao vd. (2019a) ve
Hekimoglu (2019b)’ye bakilabilir.

!
I

} ‘
} — > ¢ekim kuvveti }
. . |

| ————» itme kuvveti I
I I

[ kisitlama kuvveti |

F \
Fos ez//\ * Fa
N Fes FGA,,:\,
el ~l PP, 1
A, . Fu/;/ ‘
21 - g -~
" Fig” l
F}‘ /,/ Fi4 ! Feo \\\
~ o «
Fn o - P 2
'173 //v/ , o Fa1 Fss « AN
-~{Ay " Fa — .
E— Aa\ 34 ‘\ T =) For
» F7 Fa \ - A4‘
43

F32

Sekil 2. K=5 icin Kbest iceren bir atom
sisteminin kuvvetleri (Zhao vd., 2019a)

Test Fonksiyonlari

Mgili dort sezgisel-listii algoritmanin
performanslarini test etmek i¢in {i¢ adet tek
modlu (Sphere, Rosenbrock ve Step) ve bes adet
¢ok modlu (Schwefel, Rastrigin, Ackley,
Griewank ve Egg Crate) olmak iizere sekiz
farkli test fonksiyonu ele alinmistir. Bu test
fonksiyonlar1 Tablo 2’de Ozetlenmistir. Bu
fonksiyonlarin detayli bilgileri Rashedi vd.
(2009)’da verilmistir.
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Tablo 2. Tek modlu ve ¢ok modlu bazi test fonksiyonlari

. . . Boyut . . Optimum
Fonksiyon | Tird Fonksiyonu tanimi1 (@) Deger araligi degeri
tek a
Sphere L fix) = Zi:lxi 30 | [-100, 100] 0
tek a-1 2
Rosenbrock folx) = Z [100(x;; — x2)" + (x; — 1)?] 20 | [-30, 30] 0
modlu i=1
tek a 2
Step L f(x) = Zi:l(xi +0.5) 30 | [-100, 100] 0
ok d .
Schwefel fm i fu(x) = _Zizl(x" sm( Ixil) 4 | [-500,500] | -1675.9315
. cok a
Rastrigin fs(x) = Z [xZ — 10 cos(2mx;) + 10] 10 [-5.12,5.12] 0
modlu =1
1 d
fe(x) = —20exp| —0.2 Ez x?
cok =t
Ackley modlu 1 —d 30 [-32, 32] 0
—exp —z (cos2mx;)
dla-
+20+e
Griewank | 5°K () = — Zd 2 nd (3)+1| 10 |r-600,600 0
modiu | 7 = 2500 il i\ 17600, 600]
Egg Crate grtt?é(dlu fo(x) = x2 4+ x2 + 25[sin?(x;) + sin?(x,)] 2 [-5, 5] 0

Karsilastirma Sonuclari

PSO igin Yarpiz Team (2019), ABC igin
Karaboga (2019), SCA i¢in Mirjalili (2019) ve
ASO i¢in Zhao (2019)’deki MATLAB tabanlt
kodlardan degisiklikler yapilmak suretiyle
yararlanilmigtir. Bu dort algoritma en ¢ok
bilinen sekiz farkli test fonksiyonlarina
uygulandi ve her bir algoritma her bir fonksiyon
icin 30 kez calistirildi. Uygun bir kiyaslama
olmast bakimindan her bir algoritma i¢in
popiilasyon blyiikligii 50 ve maksimum
iterasyon sayist 500 olarak sec¢ilmistir. Sekil 3,

optimizasyon algoritmalarinin test
fonksiyonlarina uygulanmasini gostermektedir.
Sekiz test fonksiyonu icin elde edilen

istatistiksel sonuglar Tablo 3’te sunulmustur. En
1y1 sonuglar kalin yazi tipi ile vurgulanmastir.

Her bir test fonksiyonu optimize edilirken, PSO,
ABC, SCA ve ASO algoritmalariin
calistirilmasiyla gegen siireler yaklagik olarak

strastyla 2.419 s, 1.128 s, 0.237 s ve 2.896 s’dir.

Test fonksiyonlari

A

Optimize edilecek parametreler
(problemin boyutu)

| | | | |
B | y y Y i
Sezgisel-iistii | O !
optimizasyon ! 8 o0 S 9) }
algoritmalar1 | o < n < }
1 T T T T }
| | | | | |
————d === 4= === === e

| | | |

A J A J A J A 4

Optimizasyon sonuglart
(ortalama, standart sapma ve en iyi deger)

Sekil 3. Optimizasyon asamasi

Tabloya gore, Sphere, Step, Ackley, Griewank
ve Egg Crate test fonksiyonlari i¢in ortalama,
standart sapma ve en 1iyi deger indeksleri
acisindan en iyi sonuglar ASO algoritmasi ile
elde edilmistir. Benzer sekilde, Rosenbrock ve
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Rastrigin test fonksiyonlar1 ig¢in en iyi sonuglar
ABC algoritmasi ile bulunmustur. Schwefel test
fonksiyonu icin ise ABC ve ASO algoritmalari
birbirine yakin sonuglar bulmustur.

Tim sekiz test fonksiyonu i¢in PSO, ABC,
SCA ve ASO algoritmalarinin optimizasyon
ilerlemeleri (fonksiyon degerlerinin iterasyon
sayilarmna gore degisimleri) Sekil 4-11’de
gosterilmistir. Bu sekiller, 30 kez calistirilma
icerisinden secilen rastgele bir calistirilmadan

elde edilmistir. Tablo 3’teki istatistiksel
sonuclara ve Sekil 4-11’deki yakinsama
egrilerine bakildiginda, ASO algoritmasinin
yeni ve etkili bir teknik olan SCA algoritmasina
ve diger iki algoritmaya (PSO ve ABC) nazaran
daha stiin  performansa sahip oldugu
anlasilmaktadir.  Bununla  birlikte, kaotik
haritalar yaklasimi veya karsit tabanli 6grenme
stratejisi uygulanarak ASO algoritmasinin
verimliligi ve etkinligi daha da artirilabilir.

Tablo 3. Cesitli test fonksiyonlar1 i¢in sonuglarin karsilastirilmasi

) Sezgisel-iistii optimizasyon teknikleri
Fonksiyon Ad1 Indeks PSO ABC SCA ASO
Ortalama 4.16E-09 2.88E-05 0.259636 4.55E-16
Sphere Standart sapma 8.68E-09 1.74E-05 0.283591 1.75E-15
En iyi deger 8.30E-12 1.08E-05 0.004759 8.00E-20
Ortalama 25.65893 7.458535 17.49040 15.54956
Rosenbrock Standart sapma 21.80477 4.648221 0.283592 7.548646
En iyi deger 6.323248 0.578422 17.60098 10.20560
Ortalama 4.83E-08 0.003640 5.428303 1.12E-18
Step Standart sapma 2.71E-07 0.016399 1.288786 2.20E-18
En iyi deger 9.50E-13 6.69E-06 3.666500 2.87E-20
Ortalama -1484.964 -1675.9315 -1440.078 -1615.626
Schwefel Standart sapma 88.42275 0 97.58904 68.76877
En iyi deger -1675.9315 -1675.9315 -1644.343 -1675.9315

Ortalama 6.400986 6.46E-15 0.000724 5.107576
Rastrigin Standart sapma 2.702742 7.42E-15 0.003799 2.857608
En iyi deger 1.989976 0 0 0.995053
Ortalama 0.000274 0.101194 7.171143 5.58E-10
Ackley Standart sapma 0.001066 0.094629 9.253197 3.25E-10
En iyi deger 2.88E-07 0.009319 0.018818 5.34E-11

Ortalama 0.091754 0.008473 0.061780 0

Griewank Standart sapma 0.042514 0.007385 0.097008 0

En iyi deger 0.009901 1.86E-10 6.27E-15 0

Ortalama 2.12E-212 3.08E-19 3.53E-77 0

Egg Crate Standart sapma 6.38E-213 5.59E-19 5.86E-78 0

En iyi deger 1.42E-215 4.54E-20 3.24E-81 0
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Sonugclar

Esinlenme kaynaklar1 farkli olan sezgisel-iistii
eniyilestirme teknikleri, cok sayidaki
optimizasyon problemlerine bagariyla
uygulanmistir. Kisisel bir bilgisayar iizerinden
uygun kosullar altinda hangisinin en 1iyi
performansa sahip oldugu kestirilebilir. Bu
calismada en ¢ok bilinen ve atif alan PSO ve
ABC ile giincel algoritmalar sinifina giren SCA
ve ASO algoritmalarinin karsilastirmali analizi
yapildi. Karsilastirma amaci i¢in {icii tek modlu
ve besi cok modlu olan toplam sekiz adet kisith
kiyaslama fonksiyonu test i¢in kullanildi. Elde
edilen istatistiksel degerlerde  (ortalama,
standart sapma ve en iyi deger) ve yakinsama
egrilerinde ¢ogunlukla ASO algoritmasinin en
iyl sonuglar verdigi anlagilmistir. Gelecekteki
calismalarda ise ASO algoritmasinin
performansim1  kesif ve somiirli acgisindan
gelistirmek i¢in kaotik haritalama Onerilip
yapay sinir aglarinin optimizasyonu
yapilacaktir.
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Atom search optimization algorithm
for solving constrained optimization
problems

Extended abstract

Optimization refers to the process of finding optimal
parameters among all possible values of system
parameters to optimize the output of a given system.
Optimization problems can be found in all areas of
research, which in turn necessitates the development
of optimization technigques and becomes the focus of
interest for researchers in this field. Due to the
drawbacks of traditional optimization paradigms,
such as the local optimum stagnation and the need
to determine the search space, the interest in meta-
heuristic optimization approaches over the last two
decades has increased.

Atom search optimization (ASO) is a novel
population-based optimization algorithm based on
basic molecular dynamics. The position of each
atom in the ASO in the search space has a solution
that points to a heavier or lighter mass than itself.
All the atoms in the population will attract or push
each other like heavy ones to attract the light ones.
Since heavier atoms are slower, they produce better
solutions in the search space, while light atoms are
faster, so they search across the entire search space
to find new promising areas. ASO can be easily
applied to optimization problems thanks to its
simplicity and few control parameters.

In this study, ASO was applied to eight test functions
(Sphere, Rosenbrock, Step, Schwefel, Rastrigin,
Ackley, Griewank and Egg Crate). In addition, the
statistical results (mean, standard deviation and best
value) obtained with ASO for each test function was
compared with the results obtained by other
algorithms in the literature. Particle swarm
optimization (PSO), artificial bee colony (ABC) and
sinus cosine algorithm (SCA) are the methods
chosen for comparison.

PSO is a stochastic optimization method based on
herd of flocks and birds. Although this method is
similar to genetic algorithm (GA) in several
respects, there is no evolution operator. The
population is called the swarm and consists of
particles (individuals). The particles move in the D-
dimensional space of the optimized function.

The artificial bee colony (ABC) algorithm, which is
inspired by the honey bees' foraging behavior,
consists of two groups of bees. The first half of the
colony consists of artificial worker bees and the
second half consists of observer bees. The amount of
food source becomes the number of worker bees.
Observer bees share information about the food
source of worker bees in the search area. If the food
source is not improved after several cycles,
exploratory bees do random investigations for new
food sources.

Sine cosine algorithm (SCA) is a meta-heuristic
algorithm based on mathematical functions. The
SCA generates multiple random solutions at first,
and then generates the oscillation towards or out of
the best solution. In addition, several random and
adaptive variables are integrated into the algorithm
for the exploration and exploitation of research
space. Exploration and exploitation are the two most
commonly used stages of stochastic-based
optimization.

For the Sphere, Step, Ackley, Griewank and Egg
Crate test functions, the best results of the
performance criteria such as mean, standard
deviation and best value were obtained by the ASO
algorithm. Similarly, the best results for Rosenbrock
and Rastrigin test functions were found by ABC
algorithm. For the Schwefel test function, ABC and
ASO algorithms found similar results. From the
obtained statistical values and convergence curves,
it was found that mostly the ASO algorithm gave the
best results.

However, the efficiency and effectiveness of the ASO
algorithm can be further enhanced by applying a
chaotic maps approach or an opposition-based
learning strategy. In future studies, chaotic mapping
will be proposed to improve the performance of the
ASO algorithm in terms of exploration and
exploitation and optimization of the artificial neural
networks will be done.

Keywords: Atom search optimization, meta-
heuristic, optimization, benchmark functions
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