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Oz

Kriterleri saglayan ¢ok sayida alternatif iginden, en yararli olani segebilmek, hayati mesgul eden problemlerden biridir. Cogu
birbiriyle ¢eliskili kriterler i¢in en dogru tercih, ¢ok fazla zaman alir. Bu baglamda “optimizasyon” (en iyileme) kavrami, bireysel
yasamda farkli 6rnekleriyle karsilastigimiz ve farkl sektorlerde birgcok firmanin, tizerinde titizlikle yogunlastigi konulardan biridir.
Optimizasyon problemleri i¢in genellikle, makul siirelerde gegerli ¢oziimler sunabilen metasezgisel yontemler tercih edilmektedir.
Ancak optimizasyon problemlerine basariyla uygulanabilen bu algoritmalar igin en biyiik problemlerden biri, algoritma
parametrelerine uygun degerlerinin atanabilmesidir. Algoritmanin, arama alanina yeterince dagilabilmesi ve buldugu c¢oziimlerden
daha iyi ¢ozlimler tliretebilmesi i¢in kontrol parametrelerine uygun degerler atanmalidir. Dolayisiyla algoritma performansi, parametre
degerleriyle dogrudan iligkilidir. Arastirmacilar son dénemde, optimizasyon algoritmalari igin parametre degerlerini en uygun degere
ayarlayan, ¢evrimici ve ¢evrimdisi uygulanan birgok yontem gelistirdiler. Yapay Ar1 Koloni (YAK) Algoritmast da olusturuldugu
giinden bugiine, yoneylem arastirmacilarinin ilgisini ¢eken, gelistirilen farkli birgok versiyonu ile literatiirde yer edinmis, siirli zekasi
temelli bir metasezgisel yontemdir. Algoritma, ¢6ziim olusturma ve yeni ¢oziimler tiiretmede farkli prosediirler kullansa da tiim
bunlart iki kontrol parametresinde birlestirmektedir. Bu ¢alismada, YAK algoritmasinin kesif ve somiirii performansini gelistirmek
i¢in, parametre degerlerini, ¢cozliim arama siirecinde degistiren, Dinamik Parametre Degerli Yapay Ar1 Koloni (DPD-YAK) Algoritmasi
dnerilmektedir. Onerilen ydntem, sekiz farkli bilindik sayisal optimizasyon fonksiyonlar1 iizerinde test edilerek, ¢dziim arama basarist
aragtirtlmistir. Birbirinden bagimsiz olarak 30’ar denemede elde edilen sonuglarin aritmetik ortalamasi ve standart sapma degeri
hesaplanmistir. Bu sonuglar, literatiirdeki farkli bir ¢aligmada, standart YAK ve diger popiiler metasezgisel yontemlerle elde edilmis
sonuglarla karsilagtirilmigtir. DPD-YAK, fonksiyonlarin birgogu i¢in, en iyi sonucu iiretmis ve YAK algoritmasi performansini 6nemli
seviyede artirmistir. Sonuglar, DPD-YAK algoritmasinin optimizasyon problemleri i¢in basariyla uygulanabilecegini ispatlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, YAK, DPD-YAK, Parametre ayarlamasi.

Artificial Bee Colony Algorithm with Dynamic Parameter Values (ABC-
DPV)

Abstract

Choosing the most useful among the many alternatives that provide the criteria is one of the problems that occupy life. For many
conflicting criteria, the right choice takes a lot of time. In this context, the concept of “optimization” is one of the subjects that we
encounter with different examples in individual life, and many companies in different sectors are focused on meticulously. For
optimization problems, generally, meta-heuristic methods, which can provide solutions that are valid at reasonable times, are
preferred. However, one of the biggest problems for these algorithms, which can be applied successfully to optimization problems, is
to assign appropriate values to algorithm parameters. In order for the algorithm to explore efficiently in the search area and to derive
better solutions from the existing solutions it finds, appropriate values should be assigned to the control parameters. Therefore,
algorithm performance is directly related to parameter values. Researchers have recently developed several methods that tune optimal
parameter values for optimization algorithms, applied online, or offline. Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm is also a swarm-
intelligence based metaheuristic method with many different versions that have attracted the attention of operations researchers since
the day it was created. Although different procedures are used in the algorithm, solution evaluation, and deriving new solutions, it
combines all of these in two control parameters. In this study, Artificial Bee Colony with Dynamic Parameter Value (ABC-DPV)
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Algorithm, which changes parameter values in the searching process, is proposed to improve the exploration and exploitation
performance of the ABC algorithm. The proposed method was tested on eight different numerical optimization functions to examine
its searching strategy. The arithmetic mean and standard deviation value of the results, which were obtained in 30 trials
independently, were calculated. These results were compared with results obtained in a different study in the literature with standard
ABC and other popular metaheuristic methods. ABC-DPV has produced the best result for many of the functions and significantly
improved the ABC algorithm performance. The results prove that the ABC-DPV algorithm can be successfully applied for
optimization problems.

Keywords: Optimization, ABC, ABC-DPV, Parameter tuning.

1. Giris

Giinliikk yagamda farkli 6rnekleriyle kargilagtigimiz optimizasyon problemleri i¢in, farkli tiir ve yapilarda ¢6ziim algoritmalari
gelistirilmigtir. Optimizasyon algoritmalar: 6zelliklerine gore, popiilasyona dayali, deterministik, stokastik, yinelemeli ya da dogadan
esinlenen algoritmalar olarak gruplandirilabilir (Akay & Karaboga, 2009). Bu baglamda algoritma performansim etkileyen temel
konulardan biri, algorimanin, simule ettigi yapidir. Dolayisiyla optimizasyon problemi igin, ¢6ziim algoritmasi tercihinde, problem
karakteristigine gore, taklit edilen model goz 6niinde tutulmalidir. Optimizasyon algoritmalar: tasarlanirken, taklit edilen modelin
davramigina etki eden bilesenler, algoritma operatorleri olarak belirlenir. Bu kapsamda ¢éziim performansini etkileyen diger bir konu,
algoritma operatorleri i¢in belirlenen parametre degerleridir. Operatorlerdeki her bir prosediir, popiilasyon {iiyelerinin bireysel
faaliyetlerine kararlar vererek algoritmanin kesif yetenegini ya da popiilasyonun kolektif faaliyetinde modifikasyonlar yaparak
algoritmanin somiirii yentegini etkiler. Bagarilt bir arama i¢in, algoritmanin, bu prosediirleri yerine getiren kontrol parametreleri i¢in
uygun degerler atanmalidir.

Yapay ar1 koloni (YAK) algoritmasi, Karaboga (Karaboga, 2005) tarafindan, bal arisi kolonisinin yiyecek arama davranisi
modellenerek literatiire kazandirilan, siirii-zekas1 temelli bir metasezgisel yontemdir. Algoritma kapsaminda, yiyecek arama ve
toplama siirecine katilan {i¢ farkl bal arisinin davrang: taklit edilmektedir. Yiyecek arama faaliyeti, kdsif arilarin, kovan merkezli
arama bolgesinde, rastgele besin kaynagi arayisiyla baslar. Besin kaynaklar1 belirlendikten sonra, yiyecek toplama faaliyeti is¢i
arilarla devam eder. Tiim is¢i arilar, goérevli olduklar1 kaynagi, komsulugunu da kontrol ederek ziyaret ederler. Daha uygun bir kaynak
bulduklarinda ise, eski kaynagi terkedip, sonraki aramalarda yeni kaynag referans alirlar. isci arilarin diger bir faaliyeti ise, gorevli
olduklar1 besin kaynagina iliskin bilgiyi, kendilerinden sonra toplamaya katilan gézcii arilarla paylasmaktir. iscilerin tecriibelerinden
yararlanan gozciiler, daha elverisli besin kaynagina yonelme egilimindedirler. Gozcii arilar da is¢i arilar gibi, ugradigi kaynagin
civarinda daha elverigli bir kaynak bulduklarinda, a¢ gozlii yaklasimla, eski kaynagi terk ederler. Siire¢ icinde besini tiikkenen
kaynaklar, terk edilir ve kasif arilar yeniden rastgele kaynak arayisini baglatirlar (Akay & Karaboga, 2012). Biyolojik yapis1 6zetlenen
bu siireci, daha etkin kilabilmek i¢in, aragtirmalar halen devam etmekte ve farkli teknikler gelistirilmektedir (Bansal, Sharma, &
Jadon, 2013) (Karaboga, Gorkemli, & Ozturk, 2014), (Akay & Karaboga, 2015), (Sharma & Bhambu, 2016).

YAK algoritmasinda besin kaynagi ile muhtemel her bir ¢oziim ifade edilmektedir. Bu baglamda kasif arilar stokastik arama
prosediirleri, is¢i ve gozcil arilar ise somiiriiyii giiclendiren ajanlardir. Algoritmanin orijinalinde, yiyecek toplanan kaynak sayisi
(baslangigtaki ¢6ziim sayisi) ile is¢i ve gozcii ar1 sayilart birbirine esittir. Bu baglamda kolonide, besin kaynaginin iki kat1 kadar bal
arist bulunur. Algoritmanin diger bir parametresi ise limit degerdir. Bir besin kaynagi komsulugunda, limit kez ziyaret sonucu daha
uygun bir kaynak tespit edilememisse, algoritma yeni rastsal ¢oziimler iiretecektir (Bacanin & Tuba, 2012). Algoritmay1 popiiler kilan
Ozelliklerden birisi, az sayidaki kontrol parametresiyle arama yapmasi ve kolay uygulanabilir olmasidir (Karaboga & Akay, 2009).
Optimizasyon problem tiiriine gore, bu parametreler i¢in farkli degerler tercih edilmistir. YAK parametrelerinin, algoritma
performansina etkisinin analiz edildigi bir ¢alismada (Akay & Karaboga, 2009), algoritma, sayisal optimizasyon problemleri iizerinde
farkli parametre degerleriyle test edilmistir. Deneylerde, ¢oziimdeki bilesen sayis1 (CBS) ve arama bolgesi genisligi gibi probleme ait
parametreler ile koloni boyutu ve limit gibi algoritmaya ait parametrelerde farkli degerler secilmistir. Farkli bir ¢aligmada, (Bensebti
& Bouchibane, 2018) baz istasyonunda enerji verimliligini en st diizeye ¢ikarmak igin, YAK algoritmasi kullanilarak, anten boyutu
ve aktif kullanic1 sayist i¢in uygun bir kombinasyon hedeflenmistir. Coziim siirecinde, YAK kontrol parametreleri i¢in optimal
degerler arastirilmistir. Diger bir ¢alismada, QoS servis hizmetinde optimal kombizasyon i¢in uygun YAK parametre degerleri
aranmigtir (Liu, Wang, & Xu, 2014). Probleminin bes 6zelligi, YAK parametreleri ve son ¢oziimiin iki 6l¢limii tanimlanmig, YAK
parametre ayar1 C4.5 algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu kapsamda problem o6zellikleri ile YAK parametreleri arasindaki
bagimlilik ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri kullanilarak belirlenmistir. Goriintii isleme alanindaki bir ¢aligmada (Kockanat &
Karaboga, 2013), YAK parametre degerleri, gri seviye dijital goriintillerde giiriiltii giderme problemindeki performansi igin
incelenmistir. Farkl1 bir ¢alismada, algoritmanin limit parametresi iin, en verimli prametre degeri arastirilms (Veéek, Liu, Crepinsek,
& Mernik, 2017).

Arastirmacilar ayrica, YAK algoritmasinin yakinsama performansini iyilestirmek igin parametre degerlerini otomatik olarak
diizenleyen ya da arama siirecinde dinamik olarak degistiren teknikler gelistirmislerdir. Bu teknikelerin birinde (Elkhateeb & Badr,
2017), her bir yeniden baglatma isleminde ¢6ziim sayisini kademeli olarak azaltilan ve bal arilarini genel en iyi ¢6ziime dogru
yonlendiren yontem Onerilmistir. Diger bir ¢alismada (Sakib & Mahzabeen, 2018), somiirii ve kesif orani, is¢i ve gbzcii arilarin bir
statik - bes dinamik orami korunarak degistirilmis ve hangi kombinasyonun belirgin performans gosterdigi analiz edilmistir. Siri-
zekast tabanli metasezgisel yontemlerin birgogunda oldugu gibi YAK algoritmasit tasariminda da yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri F-Yaris1 ve yinelemeli F- Yarisi yontemleridir (Bartz-Beielstein, Chiarandini, Paquete, & Preuss, 2010). Makine
o0grenimindeki yarig algoritmalarindan esinlenerek gelistirilen bu yontemde temel fikir, belirli bir 6rnek konfigiirasyon kiimesini
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yinelemeli olarak bir 6rnek akisi iizerinde degerlendirmektir. Yontemde, Oncelikle rastgele parametre degerlerinden olusan aday
konfigiirasyonlar olusturulur. Ardindan her degerlendirme turundan sonra, i¢lerinden en az birinin, digerlerinden 6nemli 6l¢iide farkli
oldugunu kanitlamak i¢in, konfigiirasyonlara parametrik olmayan Friedman testi uygulanir. Baz1 aday konfigiirasyonlara kars1 yeterli
istatistiksel kanit toplandiginda, kotii konfigiirasyonlar ortadan kaldirilir ve yaris sadece hayatta kalanlarla devam eder. Ajan tabanli
birgok optimizasyon algoritmasi i¢in, parametre degerlerini en uygun sekilde atamayi hedefleyen bir ¢aligmada (Korkmaz Tan &
Bora, 2019), uyarlanabilir parametre ayarlama yontemi, farkli yontemlerle karsilastirilip kontrol edilerek hibridlestirilen yeni bir
yaklagim Onerilmisgtir.

YAK algoritmasi, belirlenen koloni boyutu igin popiilasyonda yeterli gesitliligi saglayarak kesif siirecini verimli olarak
kullanabildiginden, algoritma, biiyiikk boyutlardaki optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in biiyiik koloni boyutuna ihtiya¢ duymaz
(Akay & Karaboga, 2009). Birgok ¢aligmada, YAK algoritmasi performansi farkli koloni seviyeleri i¢in test edilmis ve iglem yiikiini
agirlastirmaya gerek kalmadan, algoritmanin, az sayidaki koloni iyeleriyle bile bagarili ¢oziimler iretebildigi kanitlanmustir. Bu
caligsmada, Onceki literatiir ¢aligmalarindan edinilen tecriibeler 1s18inda, YAK algoritmasinin ig¢i ar1 sayisi, baslangigta belirlenen
¢Ozlim sayisi ile sabitlenmis, algoritmanin kesif ve somiirii yetenegini daha da giiglendirmek amaciyla, her bir ¢evrimde gozcii ar
sayist igin elitist yaklagim uygulanmig ve ¢Oziimler igin belirlenen limit deger, her bir ¢oziimiin basar1 seviyesiyle oranlanmustir.
Onerilen metot, sayisal optimizasyon problemleri iizerinde test edilmis, elde edilen sonuglar algoritmanin farkli versiyonlar1 ve diger
metasezgisel yontemlerle kargilagtirilmistir. Makalenin kalan bdliimleri su sekilde tasarlanmistir: bu boliimde biyolojik 6zellikleri ve
yiyecek arama senaryosu anlatilan YAK algoritmasi, Bolim 2’de, kullandigi matematiksel fonksiyonlarla agiklanmig, Bolim 3’te
onerilen ¢6ziim yontemi detayli olarak izah edilmis ve gelistirilen uygulama, Boliim 4’te sayisal optimizasyon problemleri iizerinde
test edilerek sonuglar karsilastirmali olarak yorumlanmistir. Son olarak Boliim 5°te tiim ¢alisma, genel hatlariyla degerlendirilmistir.

2. Standart Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi

Onceki boliimde, optimizasyon problemleri icin ¢dziim arama yaklasimi, esinlendigi ar1 kolonisi faaliyetleriyle aciklanan YAK
algoritmasi, bu boliimde, operatorlerinde kullandigt matematiksel fonksiyonlar ve algoritmik prosediirlerle agiklanmaktadir.
Geleneksel YAK algoritmasinin genel adimlari, Sekil 1°deki gibi olusturulmustur.

Algoritma 1- YAK Algoritmasi adimlari
Baslangi¢ ¢oziimlerinin olusturulmast
Co6ziim degerlerinin belirlenmesi
Kriterler saglanincaya kadar tekrarla

Isci ar1 asamasi

Gozcii ar1 agamast

Kagif ar1 agsamast

Bulunan en iyi ¢6ziimiin kaydedilmesi
Cevimi sonlandir
Coziim: Kaydedilen ¢6ziim

Sekil 1. YAK algoritmasi
Algoritma, késif arilarin rastgele ¢éziimler olusturmasiyla baglamaktadir.
2.1. Kasif Ar1 Safhasi
Kagif ar1 sathasinda, (1) esitligi kullanilarak, belirlenen ¢6zlim sayisi kadar (CS) rastgele ¢oziimler olusturulur.
Cm,i = a; +rastgele(0,1) * (a; — 1i;) (1)

(1)’de Cm, ¢oziimler kiimesindeki (¢) m. ¢6ziim, Cni ¢6ziimiin i. bilesenidir. @; i. bilesen i¢in se¢ilebilecek en kiiciik deger, Ui ise
ilgili bilesen i¢in atanabilecek en iist degerdir.

Baglangi¢ ¢oziimleri olusturulduktan sonra, her bir ¢6ziim igin, problemin amag fonksiyonuna goére f{Cm) degeri ve bu deger
referans alinarak, (2) ile ¢6ziimiin uygunluk degeri uyg(Cm) hesaplanir.

) {1/(1 + £ () eger (f(Gn)) 20 ?
uyg = .
"+ mutlak (£ () eger (f(Gm)) <0
Kagsif ar1 sathasinda, baglangi¢ ¢éziimleri olugturulduktan sonra, herbir ¢6ziim i¢in basarisizlik sayaci (bs), 0 olarak atanir.
2.2. Isci Ar1 Safhasi

Kasif arilarin olusturdugu ¢oziimlerin herbiri i¢in bir is¢i ar1 gorevlendirilir. Her bir is¢i ar1, (3) esitligini kullanarak gorevli
oldugu ¢6ziim ile yeni bir ¢oziim (Yn) tlretir.

Ym,i = Cm,i + ¢)m,i(Cm,i - Cr,i) (3)
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(3) esitliginde, Cm siradaki ¢6ziim, Cr yeni ¢6ziim tiiretmede rastgele segilen yardimer ¢6ziim, ¢mi ise [-1, 1] araliginda rastgele
secilen bir degerdir.

Yeni ¢6ziim tiiretildikten sonra, bu ¢dziim i¢in de amag fonksiyonuna goére f(Ym) ve (2) esitligiyle, uygunluk degeri uyg(Ym)
hesaplanir. Yeni ¢6ziimiin uygunluk degeri ile mevcut ¢éziimiin uygunluk degeri karsilastirilir. Eger yeni ¢6ziimiin uygunluk degeri
daha biyiikse (Ym>Cn), diger bir ifadeyle tiiretilen ¢6ziim, mevcut ¢6ziimden daha basariliysa, ¢oziim matrisinde (¢) mevcut ¢6ziim
silinerek yerine yeni ¢6ziim kaydedilir ve yeni ¢6ziimiin basarisizlik sayact (bsm) sifirlanir. Aksi durumda ise yalnizca mevcut
¢oziimiin bagarisizlik sayaci 1 artirilacaktir (bsm = bsm + 1).

2.3. Gozcii An1 Safhasi

Herbir is¢i ar1 ile yeni ¢oztimler tiiretildikten sonra, siradaki iglem, is¢i arilarin, tecriibesini gozcii arilarak aktarabilmesi iglemidir.
Bu sayede gozcii arilarin, daha basarili ¢oziimleri kullanarak yeni ¢6ziimler tiiretmesi hedeflenir. Standart YAK algoritmasinda bu
etkilesim igin rulet tekerlegi kullanilir. (4) ile, herbir ¢6ziimiin segilme olasiligi (S) hesaplanir ve gozcii arilar, (3) ile yeni ¢oziim
tiretirken, sectikleri (Cm) ve yardimer (Cr) ¢oztimleri bu olasiligi dikkate alarak belirlerler. ((4) esitliginde m ¢6ziimiintin secilme
olasilig1 (Sm) hesaplanmaktadir.)

__ uyg(Cm) (4)

S =
™ uygCn)

Gozci arilar da tipki isciler gibi, yeni bir besin ¢6ziim tiirettiklerinde, bu ¢oziimii mevcut ¢oziimle karsilastirir ve sonraki
¢evrimlerde daha iyi ¢oziimi kullanmak iizere a¢ gozlii yaklasimla tercih yaparlar.

Algoritma, iteratif olarak is¢i ve gozciilerin ardisik ¢6ziim iiretme iglemleriyle devam eder. Herhangi bir ¢oziimiin basarisizlik
sayact limit seviyesine ulastiginda ise, bu ¢oziim yerine kasif ar1 isleviyle (1) kullanilarak yeniden rastgele ¢oziim olusturur. Limit,
YAK algoritmasinin yerel en iyi ¢oziimden kurtulmasi igin kullanilan parametredir.

3. Onerilen Metot

Caligma kapsaminda, YAK algoritmasinin somiirii yetenegini daha verimli hale getirebilmek, diger taraftan kesif performansini da
artirabilmek i¢in, algoritmanin parametre degerlerini, arama siirecinin herbir ¢evriminde giincelleyen Dinamik Parametre Degerli
Yapay Ari1 Koloni (DPD-YAK) algoritmasi Onerilmektedir. Standart YAK modelinde yalmizca “CS” ve “limit” parametreleri
kullanilmaktadir. Baslangicta olusturulan rastgele ¢oziimler gozardi edilirse, CS, daha basarili ¢ézlimler tiiretmeye c¢alisan is¢i ve
gozcii ar1 sayisini belirler. Algoritma kabuliinde is¢i ve gozcii ar1 sayist CS’ye esittir. Ancak DPD-YAK, gozcii ar1 sathasinda daha az
gbzcii ar1 prosediirii kullanir. YAK algoritmasinin limit parametresi ise, algoritmanin sémiirii/kesif dengesini belirleyen parametredir
ve tim ¢odziimler igin esit degerdedir. Detayli analizler, limit parametresi igin en verimli degerin, (5) ile hesaplanabilecegini
gostermektedir (Karaboga & Akay, 2009).

limit = CS * CBS (5)
DPD-YAK ’ta ise limit, herbir ¢6zlim i¢in basar1 seviyesine gore ayri ayr1 atanmaktadir.
3.1. DPD-YAK’ta Gozcii Ar1 Sayisi

DPD-YAK yonteminde gbzcii ar1 sayist igin elitist bir strateji uygulanmaktadir. Herbir ¢evrimde is¢i ar1 safhasindaki ¢oziim
tiiretme iglemleri tamamlandiktan sonra, (2) denklemiyle, giincel ¢oziimlerin herbiri igin uygunluk degeri ve (6) ile ¢6ziim kiimesinin
ortalama uygunluk degeri hesaplanir.

255 wyg(Cn) ©)

uyg(ort) = o

Gozcii an safthasinda, hesaplanan ortalama uygunluk degerinden daha yiiksek uygunluk degerine sahip ¢6ziim sayisi kadar gézcii
ar1 kullanilir ve gdzcii arilar, bu ¢dzlimlere yonlendirilir. Bdylece, daha az islem yiikiiyle, algoritmay1 basarili kilan ¢oziimlerin
istisnasiz tamami ziyaret edilmis olur. Bu yaklagimin amaci, algoritmaya daha a¢ gozli arama stratejisi kazandirabilmektir.

3.2. DPD-YAK’ta Limit Seviyesi

YAK algoritmasinin ¢dziim arama yaklasimina gore, ¢dziim komsuluklarinin detayli olarak taranabilmesi igin limit deger
artiritlmaly, yerel en iyi ¢6ziimden kagabilmek i¢in ise azaltilmalidir. Kasif ar1 sathasinda koétii ¢dziimler olusturulsa bile, is¢i ve gozcii
ar1 safhalarinda bu ¢6ziimler komsulugunda daha iyi ¢dziimlerin bulunmast umulur ve yeni ¢dzliimlerin basarisizlik sayaci sifirlanir.
Bu sayede, daha iyi ¢6ziim komsuluklarinda aramalar yapilir. Aksi takdirde algoritma, kotii ¢oziimlerin etrafindaki daha kotii
¢oztimlerle oyalanacaktir. Dolayisiyla limit hesabini etkileyen ana unsurun, iyi ¢6ziimlerin komsulugunun yeterince arastirilabilmesi
oldugu diistiniilebilir.

Bu diisiince dogrultusunda, DPD-YAK metodunda ¢6ziimlerin limit degerleri, basar1 seviyelerine gore belirlenmektedir. Standart
YAK algoritmasinda, tiim ¢6ziimlere esit seviyede limit degeri atanmaktadir. Dolayisyla YAK algoritmasinin kullandig1 toplam limit
sayis1 (limitwop), (5) denklemiyle hesaplanan degerin, CS ile garpilan sonucudur. DPD-YAK metodunda bu say1, ¢6ziimlerin uygunluk
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degerine gore, genel en iyi ¢oziimiin uygunluk degeriyle orantlili olarak paylagtirilir. Herbir ¢evrimde, gozcii ar1 safhasindan sonra, (7)
kullanilarak giincel ¢oziimler ve genel en iyi ¢6ziimden olugan popiilasyonun toplam uygunluk degeri (Uygop) hesaplanir.

UYGrop = Z‘E:lil uyg (Cn) +uyg (CEniyi) (7)

Daha sonra limityp, ¢oziim kiimesindeki giincel ¢oziimlere paylastirilir. Bu baglamda m. ¢6ziime atanacak limit deger (8) ile
hesaplanir.

limity, = limittop *uyg (Cm)/uygtop (8)

4. Deneysel Calismalar

Onerilen metot, .net ortaminda, C# programlama dili kullanilarak kodlanmis ve uygulama, i7-5600U CPU 2.60 GHz x64 tabanl
islemcili, 8 GB RAM hafizaya sahip, Windows 8.1 64 bit isletim sistemi kurulu makinede caligtirilmigtir. Uygulama, standart YAK
algoritmasinin farkli parametre degerleriyle annaliz edildigi test fonksiyonlari lizerinde ve elde edilen sonuglarin, diferansiyel evrim
(DE) ve pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) algoritmalarinin sonuglariyla da karsilastirildigr calismadaki (Akay & Karaboga, 2009)
kosullarda ¢alistirilmistir. Buna gore, segilen test fonksiyonlar1 Tablo 1°de sunulmaktadir.

e-ISSN: 2148-2683 411



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Tablo 1. Segilen Test Fonksiyonlart

Fonksiyon CBS  Aralk Minimum Formulasyon
1 D
Ackley 30 [-32, 32] Fmin=0 f(x)=20+e—20exp| —0.2 —Z xt |- exp(BZ cos(2mx;))
i=1
Dixon-Price 30 [-10, 10] Fnin=0 FGO) = (- 1% + Z i(2x7 — x;_1)?
. _ - RN N

Griewank 30 [-600, 600] Fonin=0 f() = 755 (z x2) (n cos< )) +1

D-1
Rastrigin 30 [-5.12,5.12] Fnin=0 Flx) = z 100(x;, 1 — x2)% + (x; — 1)2

i
Rosenbrock 30 [-100, 100] Fnin=0 Flx) = Z 100(x;, 1 — x2)% + (x; — 1)2

. D
Schwefel 30 [-500, 500] Frin=-125695  f(x) = Z —x; sin(y/x)

- =1
Step 2 [-100, 100] Fnin=0 Fx) = qui +0.5))2

'D
Sphere 30 [-100, 100] Fnin=0 Flx) = Z x?

i=1

DPD-YAK algoritmasi, secilen test fonksiyonlarinin hepsi i¢in birbirinden bagimsiz olarak 30 kez galistirilmis, herbir denemede maksimum ¢evrim sayisi 10000 olarak belirlenmistir.
Koloni boyutu 100 degerinde sabitlenerek, fonksiyonlarin farkli CBS seviyeleri i¢in algoritmalarin elde ettigi sonuglar Tablo 2’de ve tiim fonksiyonlarin CBS parametreleri 100 seviyesinde
sabitlenerek, algoritmalarin farkli koloni sayilariyla elde ettigi sonuglar Tablo 3’te gosterilmektedir.
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Tablo 2. Koloni boyutu=100 ve farklt CBS degerleri igin elde edilen sonuglar

PSO DE YAK DPD-YAK
PBS 10 100 1000 10 100 1000 10 100 1000 10 100 1000
Sphere Ort. | 413E-17 5,14E-16 9,72E+03 | 4,41E-17 8,84E-17 3,29E+05 | 4,88E-17 1,08E-15 5,83E-02 | 4,76E-17 1,01E-15 5,65E-02

SS | 7,71E-18 3,12E-16 3,92E+03 | 8,09E-18 4,29E-17 9,18E+05 | 5,21E-18 1,04E-16 2,11E-02 | 5,13E-18 1,03E-16 2,01E-02
Rosenbrock Ort. | 426E-01 1,13E+02 1,68E+06 | 4,22E-17 1,32E+02 1,44E+10 | 1,31E-02 549E-02 2,60E+03 | 1,42E-02 6,73E-01 4,77E+04
SS | 1,19E+00 4,90E+01 6,48E+05 | 1,09E-17 4,17E+01 3,61E+08 | 8,66E-03 4,56E-02 5,99E+02 | 9,86E-03 9,89E-02 5,38E+03

Rastrigin Ort. | 7,36E+00 1,48E+02 2,72E+03 | 9,95E-02 1,33E+02 1,67E+03 | 4,76E-17 1,08E-15 7,36E+02 | 3,99E-17 9,87E-16 6,75E+02
SS | 2,49E+00 1,78E+01 8,31E+01 | 2,98E-01 1,07E+02 9,69E+01 | 4,40E-18 8,99E-17 2,48E+01 | 4,21E-18 6,49E-17 2,31E+01
Griewank Ort. | 593E-02 4,86E-02 8,60E+01 | 8,13E-03 7,40E-04 2,66E+02 | 510E-19 4,92E-17 1,03E-01 | 2,01E-18 5,11E-17 1,27E-01
SS | 3,37E-02 6,32E-02 2,92E+01 | 9,48E-03 2,22E-03 3,35E+02 | 1,93E-19 4,25E-18 6,82E-02 | 1,03E-18 4,72E-18 6,95E-02
Schwefel Ort. |-2,65E+03 -2,01E+04 -1,88E+05|-4,17E+03 -3,12E+04 -2,53E+05 |-4,19E+03 -4,19E+04 -3,51E+05 |-4,17E+03 -4,01E+04 -3,75E+05
SS | 2,47TE+02 1,76E+03 1,11E+04 | 4,74E+01 2,08E+03 1,77E+09 | 9,09E-13 3,30E-10 2,28E+03 | 1,41E-10 3,89E-08 1,58E+03
Ackley Ort. | 4,67E-17 7,32E-01 8,74E+00 | 4,86E-17 2,14E-16 1,75E+01 | 1,71E-16 4,21E-15 3,20E+00 | 9,88E-17 4,01E-15 1,07E+00
SS | 8,06E-18 7,55E-01 7,85E-01 | 6,55E-18 4,53E-17 3,82E+00 | 3,57E-17 3,09E-16 1,34E-01 | 1,07E-17 3,64E-16 1,03E-01
Step Ort. 0 1,70E+00 1,35E+04 0 0 4,77E+04 0 0 0 0 0 0
SS 0 2,61E+00 3,11E+03 0 0 2,71E+04 0 0 0 0 0 0

Dixon Price Ort. | 6,67E-01 2,08E+00 6,16E+05 | 6,67E-01 6,67E-01 3,25E+09 | 4,07E-16 1,26E-06 2,70E+03 | 1,90E-16 7,63E-07 2,00E+03
SS | 1,67E-14 4,23E+00 6,43E+05 | 4,97E-17 3,51E-17 1,08E+09 | 1,22E-16 7,21E-07 3,60E+02 | 8,13E-17 1,02E-07 2,66E+02

Tablo 2’deki sonuglar degerlendirildiginde, diger algoritmalarda oldugu gibi DPD-YAK algoritmasinda da problem parametreleri artirildiginda ¢6ziimlerin kétiilestigi goriilmektedir.
YAK algoritmasi, Rosenbrock fonksiyonu haricindeki diger test fonksiyonlarinda ¢ok basarili ¢oziimler iiretmistir. YAK’1n 6nerilen bir tiirevi olarak DPD-YAK ise; Sphere, Rastrigin,
Schwefel, Ackley ve Dixon-Price fonksiyonlarinda standart YAK’tan daha iyi sonuglara ulagms, Step fonksiyonunda ise her iki algoritma da 1000 CBS’de bile optimum sonuca
ulagmusglardir.
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Tablo 3. CBS=100 ve farkii koloni boyutlari ile elde edilen sonug¢lar

Sphere
Rosenbrock
Rastrigin
Griewank
Schwefel
Ackley

Step

Dixon Price

PSO DE YAK DPD-YAK

PBS 10 100 1000 10 100 1000 10 100 1000 10 100 1000
Ort. | 6,16E-16 514E-14 3,11E-14 | 1,54E-16 8,84E-15 1,11E-14 | 1,12E-15 1,08E-15 1,02E-15 | 7,42E-16 1,08E-15 1,02E-15
SS | 2,86E-16 3,12E-16 5,02E-15 | 1,08E-17 4,29E-15 4,87E-15 | 8,78E-17 1,04E-16 7,56E-17 | 3,19E-17 1,04E-16 7,56E-17
Ort. | 1,53E+02 1,13E+02 1,30E+02 | 2,44E+02 1,32E+09 6,56E+09 | 3,34E-01 549E-02 3,38E-02 | 9,63E-01 5,49E-02 3,38E-02
SS | 552E+01 4,90E+01 7,20E+01 | 1,67E+02 4,17E+09 2,54E+09 | 5,79E-01 4,56E-02 5,83E-02 | 6,87E-01 4,56E-02 5,83E-02
Ort. | 1,62E+02 1,48E+02 159E+02 | 9,07E+01 1,33E+09 6,67E+09 | 1,14E-15 1,08E-15 1,04E-15 | 8,54E-16 1,08E-15 1,04E-15
SS | 3,00E+01 1,78E+01 2,50E+01 | 1,16E+01 1,07E+09 5,31E+09 | 6,26E-17 8,99E-17 1,13E-16 | 2,71E-17 8,99E-17 1,13E-16
Ort. | 6,61E-02 4,86E-02 3,20E-03 | 3,48E-02 7,40E+05 2,52E-15 | 8,33E-17 4,92E-17 493E-17 | 7,98E-17 4,92E-17 4,93E-17
SS | 7,37E-02 6,32E-02 5,06E-03 | 3,86E-02 2,22E+06 2,86E-16 | 9,96E-17 4,25E-18 2,90E-18 | 5,36E-17 4,25E-18 2,90E-18
Ort. |-1,89E+04 -2,01E+04 -2,12E+04 | -3,08E+04 -3,12E+04 -1,67E+04 |-4,19E+04 -4,19E+04 -4,19E+04 | -4,19E+04 -4,19E+04 -4,19E+04
SS | 1,45E+03 1,76E+03 2,16E+03 | 9,30E+02 2,08E+03 1,66E+03 | 2,24E-01 3,30E-10 3,99E-12 | 1,81E-01 8,09E-11 4,03E-13
Ort. | 1,86E+00 7,32E-01 6,80E-16 | 2,67E+00 2,14E-14 1,74E-12 | 4,48E-13 4,21E-15 4,11E-15 | 3,80E-13 1,77E-15 2,01E-15
SS | 7,39E-01 7,55E-01 9,64E-17 | 6,07E-01 4,53E-15 5,61E-13 | 2,14E-14 3,09E-16 1,59E-16 | 7,41E-15 7,61E-17 8,91E-17
Ort. | 3,85E+01 1,70E+01 2,00E-01 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SS | 5,69E+01 2,61E+00 4,00E-01 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ort. | 1,70E+00 2,08E+00 6,67E-01 | 1,23E+01 6,67E-01 6,67E-01 | 1,64E-06 1,26E-06 6,23E-07 | 4,64E-07 1,00E-07 5,53E-08
SS | 3,09E+00 4,23E+00 2,81E-16 | 8,51E+00 3,51E-17 3,51E-17 | 1,25E-06 7,21E-07 4,45E-07 | 1,13E-07 8,01E-08 2,65E-08

Tablo 3 verilerine bakarak YAK algoritmasinin farkli koloni boyutlarinda basarili ¢oziimler tiretebildigi goriilebilmektedir. DPD-YAK versiyonu ise, Rosenbrock fonksiyonu haricinde
Step fonksiyonunda da YAK

diger
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5. Sonug¢

YAK algoritmasi, bal arist kolonisindeki is boliimiinde, yiyecek aramadan sorumlu iiyelerin bireysel ve kolektif faaliyetlerini
taklit eden, siirii zekds1 temelli metasezgisel bir yontemdir. Algoritma, tiim prosediirleri i¢in gerekli parametre degerlerini, iki
kategoride birlestirebilmistir: koloni boyutu (CS*2) ve limit. Bu yontemi popiiler kilan ana unsurlardan biri de zaten az sayida kontrol
parametresine ihtiya¢ duymasidir. Caligmalar, YAK’in farkli koloni boyutlarinda bile, kesif i¢in yeterli alami tarayabildigini
gostermistir.

Caligmada, YAK’mn parametre degerlerini, ¢6ziim arama siirecinde dinamik olarak giincelleyen metot 6nerilmektedir. Bu
baglamda g6zcii ar1 sayisi, ¢oziim sayisina esitlenmek yerine, herbir ¢evrimdeki giincel ¢6ziim sonuglarinin ortalamasindan daha iyi
sonug degerine sahip ¢Oziim sayisina esitlenmektedir. Yapay gozcii arilar, sirasiyla bu iyi ¢oziimleri kullanarak yeni ¢6ziimler
tiretmektedir. Bu elitist yaklagimla, algoritmanin, daha basarili ¢dziimleri kontrol etmesi, rulet tekerlegindeki olasiliga
birakilmamakta, daha a¢ gozlii bir strateji uygulanmaktadir. Ayrica daha az gdzcii ar1, algoritmanin islem yiikiinii hafifletmektedir.
Diger bir oneri ise, algoritmanin kesif/somiirii dengesini saglayan limit parametresi i¢in uygulanmaktadir. Standart YAK metodunda,
tim ¢6ziimler i¢in atanan toplam limit degeri, her bir ¢evrimde, genel en iyi ¢6ziim dikkate alinarak, ¢6ziim basarilarina gore
paylastirilmaktadir. Bu sayede, iyi ¢oziimlerin komsulugu daha ¢ok arastirilarak algoritmanin somiirii yetenegi gelistirilmekte, koti
¢Oziimler etrafinda oyalanmadan kaginilarak, kesif yetenegi giiclendirilmektedir.

Uygulama, YAK parametre degerlerini analiz eden literatiir caligmalarinda kullanilan sayisal optimizasyon problemleri iizerinde
test edilmistir. Farkli CS ve CBS degerleri ile yapilan deneylerden elde edilen sonuglar, standart YAK ve diger giincel
metasezgisellerin sonuglartyla karsilastirilmigtir. Analizler, onerilen metodun YAK algoritmasini daha da giiclendirdigini ve diger
metasezgisel algoritmalarla yarisabilir seviyede oldugunu gostermektedir.

Sonraki ¢aligmada, DPD-YAK performansi, farkli sayisal optimizasyon problemleri {izerinde test edilecek ve arama siirecinde
kullanilan yapay ar1 sayilari ile degisen limit degerleri analiz edilecektir.
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