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Oz

Cevreden bilgi toplayan ve davranisini buna gore belirleyen bal arisi kolonisi, siirii yasaminin en popiiler 6rneklerinden biridir. Bu
dinamik yap1, farkli yaklasimlarla degerlendirilerek, bir¢ok miihendislik problemine ¢6ziim onerisi getirilmistir. Bilgisayar sistemleri
alaninda, bilgisayar aglari, mobil ag optimizasyonu, sayisal ve kombinasyonel optimizasyon i¢in gelistirilen birgok ¢6ziim Onerisi, bal
arist kolonisinin davraniglarint model almaktadir. Yoneylem arastirmacilart ise daha ¢ok, koloni iiyelerinin, haberlesme, etkilesim,
evlilik ve yem arama davranislarina yogunlagsmiglardir. Bu baglamda, yiyecek arama ve toplama gorevini iistlenen bal arilarini taklit
eden Yapay Ar1 Koloni (YAK) Algoritmasi, optimizasyon literatiiriinde 6nemli bir basariya sahiptir. Klasik algoritma yapisinda, limit
periyodunda olusturulan rastgele ¢dziimler, algoritmay1 yerel optimumdan kurtarirken, daha basarilt ¢oziimler iiretebilmek icin rulet
tekerlegi kullanilir. Ancak arilar arasindaki etkilesimi daha verimli kilan algoritma tiirevleri de gelistirilmistir. Bu ¢alismada bal
arilariin daha verimli yerel arama yapabilmesi i¢in gelistirilen feromonal YAK (fYAK) algoritmasi ele alinmigtir. fYAK’ta gozcii
arilarin, is¢i arilarin tecriibesinden daha fazla yararlanabilmesi i¢in feromon salgist kullanilir. Bdylece gdzcii arilar, yeni ¢oziimler
ireten degil, yeni ¢oziimler olusturan prosediirler kullanir. C6ziim Onerisi olarak sunulan Gelistirilmis fYAK (gfYAK) modelinde,
¢Oziim bilesenleri arasindaki korelasyonu, ¢oziim basarisiyla daha ¢ok iliskilendiren hafiza ve algoritmanin daha etkili ¢oziim
bolgelerine yonelmesini saglayan transfer fonksiyonlar: kullanilmaktadir. Herbir ¢evrimde hafiza ve buna bagli olarak feromon
matrisi giincellenmektedir. ilgili ¢evrimde, o ana kadarki en iyi ¢dziim bulunmugsa feromon matrisi igin genel giincelleme yapilir.
Algoritma yakinsama performansini arastirabilmek ve transfer fonksiyonlarimin etkisini analiz edebilmek i¢in, ¢alisma kapsaminda ti¢
farkli transfer fonksiyonu kullanilmistir. Farkli boyutlardaki Gezgin Satici Problemi (GSP) iizerinde yapilan denemeler, algoritmanin
klasik YAK ve fYAK’a oranla daha iyi ¢6ziimler iiretebildigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: YAK, fYAK, gfYAK.

An Improved Pheromoal Artificial Bee Colony (ipABC) Algorithm for
Optimization Problems

Abstract

Honey bee colony, which collects information from the environment and determines its behavior accordingly, is one of the most
popular examples of colonial life. This dynamic structure has been evaluated with different approaches and solutions have been
proposed for many engineering problems. In the field of computer systems, many solutions proposed for computer networks, mobile
network optimization, numerical and combinatorial optimization model the behavior of the honey bee colony. Operations researchers
are mostly concentrated on the communication, interaction, marriage, and foraging behaviors of colony members. In this context, the
Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm, which imitates honey bees, which take on the task of searching and collecting food, has
significant success in the optimization literature. In the classical ABC structure to derive more successful solutions the roulette wheel
is used, and to escape the algorithm from the trap of local optima, random solutions are evaluated during the "limit" period. However,
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algorithm derivatives have been developed that make the interaction between bees more efficient. In this study, the pheromonal ABC
(pABC) algorithm developed for honey bees to search more efficiently is discussed. In pABC, the pheromone trail is used for the
onlooker bees to benefit more from the experience of employed bees. Thus, onlookers use procedures that construct new solutions,
not derive. In the improved pABC (ipABC) model, which is presented as a solution proposal, memory is used, which relations the
correlation between the solution components with the success of the solution, and transfer functions are used to enable the algorithm
to move to more effective solution regions. Memory and pheromone matrix are updated in each cycle. In the current cycle, if the best
solution ever found, a general update is made for the pheromone matrix. Three different transfer functions were used in the study to
investigate the convergence performance of the algorithm and analyze the effect of transfer functions. Experiments on different sizes
of Traveling Salesman Problem (TSP) have shown that the algorithm can produce better solutions compared to classical ABC and
pABC.

Keywords: ABC, pABC, ipABC.

1. Giris

Toplu halde yasayan ve hayatta kalabilmeleri i¢in gerekli bazi aktiviteleri ig boliimiiyle yerine getirebilen canlilarin olusturdugu
grup i¢in “siirii” tabiri kullanilmaktadir. Kolonideki bireyler, bazi islevleri, diger iiyelerle etkilesime girmeden tamamlarken, birtakim
gorevlerin tamamlanabilmesi, bireylerin aym anda farkli gorevleri yerine getirilmesiyle miimkiindiir. Teknik agidan, bireysel
faaliyetler, gelen bilginin yorumlanarak tiim sistemi etkileyecek sekilde kullanilmasi, kolektif faaliyetler ise, sistem fonksiyonlarinin
etkilesimli olarak eszamanli yiiriitilmesi anlamina gelir. Aragtirmacilar, bu sekilde eszamanli yiiriitilen grup ¢alismasinin,
uzmanlagmamig bireylerce sirayla devam ettirilmesinden daha verimli olduguna dikkat ¢ekmektedirler (Barnebau, Dorigo, &
Theraulaz, 1999). Miihendislik alaninda siirii zekasina dayali yaklasim ilk olarak, hiicresel robotik sistemlerde kullanilmig, desen
tiretiminde kullanilan robot ajanlar, bir veya iki boyutlu ortamda en yakin komsu etkilesimiyle organize olmuslardir (Beni & Wang,
1993). Bilgisayar bilimcileri ise, kolektif zekaya dayali bu etkilesimi, daha ¢ok yapay zekd alaninda kullanmuglar, ¢ok sayida
optimizasyon algoritmasi modellemiglerdir. Bu modeller incelendiginde, genel olarak, bireysel prosediirlerin algoritmanin kesif
yetenegini belirledigi, etkilesimli prosediirlerin ise algoritmanin somiirii performansini olusturdugu séylenebilir.

Yapay Ar1 Koloni (YAK) Algoritmast da bal arist kolonisinin besin toplama faaliyetleri modellenerek, Karaboga tarafindan
gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2005). Algoritma, miihendisligin, literatiir bazli ve endiistriye dayali farkl
bir¢ok alaninda karsilasilan, degisik karakteristiklere sahip optimizasyon problemlerine basariyla uygulanabilmis, gecerli ¢oziimler
olusturabilmistir (Bansal, Sharma, & Jadon, 2013). YAK modelinde, yapay kasif arilarin rastgele ¢oziim olusturmasiyla baglayan
islemler, sirasiyla is¢i ve gozcii ar1 prosediirlerinin ardigik ve iteratif ¢6ziim tiiretme adimlariyla devam eder. Bu baglamda, baslangi¢
¢oziimlerinin olugumunda ve ¢ézlimlerin daha iyiye yakinsanamadig1 arama siirecinde kullanilan yapay kéasif arilarla, ¢6ziim uzayimnin
kesfi hedeflenir. Diger yandan, yapay is¢i ve gbzcii arilar, mevcut ¢oziimlerin komsulugunda daha basarili ¢6ziimler tiiretmekle
gorevlidirler (Akay & Karaboga, 2015). Literatiir c¢aligmalarinda, YAK performansini artirmaya yonelik ¢ok sayida Oneri
sunulmaktadir (Monteiro, Fontes, & Fontes, 2012).

Gozcii arilarin, is¢i ar1 tecriibesinden daha fazla yararlanabilmesi i¢in gelistirilen bir modelde (feromonal YAK - fYAK), etkilesim
icin feromon salgisi kullanilmigtir (Ekmekei, 2019a). Klasik YAK modelindeki her bir ¢evrimde, is¢i ar1 safhasi tamamlandiktan
sonra, giincel ¢oziimler rulet tekerlegine yerlestirilmektedir. Gozcii arilar, ¢6ziim tiiretmek igin gerekli ¢oziimleri rulet tekerlegi ile
secer. Boylece daha iyi ¢oziimlerin segilme olasiligi artirlmaktadir. fYAK modelinde ise bu yaklasim degistirilmis, algoritmaya,
karinca koloni optimizasyonunda (KKO) kullanilan feromon modeli entegre edilmistir. Yapay gozcii arilar ¢éziim tiiretmek yerine,
¢Ozlim bilesenleri arasindaki korelasyonu dikkate alarak, yeni ¢oziimler olustururlar. Bu ¢alismada ise, ¢6ziim basarisini, ¢oziimiin
bilesenleriyle dogrudan iligkilendiren ve algoritmanin arama yoniinii, transfer fonksiyonlariyla tayin eden Gelistirilmis fYAK
(gfYAK) yontemi tanitilmaktadir. Yaklagim, standart KKO algoritmasina uygulandiginda, KKO’nun basarisint artirdigi daha onceki
calismada (Ekmekci, 2019b) tespit edilmistir.

Makalenin kalan boliimleri su sekilde tasarlanmigtir: Boliim 2°de YAK modeli anlatilmis, fYAK yontemindeki feromon entegresi
detayli olarak aciklanmig ve gfYAK’taki giincellenen adimlar vurgulanmistir. Boliim 3’te, her {i¢ algoritma, gezgin satict problemi
(GSP) igin gelistirilen 6rnek problemler {izerinde test edilmis, algoritma performanslari analiz edilmistir. Boliimde ayrica,
algoritmalar, diger popiiler optimizasyon algoritmalariyla karsilagtirilmiglardir. Bolim 4’te ise calisma genel hatlariyla
degerlendirilmektedir.

2. Onerilen Yontemin Altyapisi

Onerilen yontem, klasik YAK algoritmasinin sdmiirii yetenegini artirmak igin gelistirilen fYAK modelinde, feromon salgisini
daha etkin kullanabilmek i¢in gelistirilmistir. Bu kapsamda, dncelikle YAK algoritmasi anlatilmakta ve algoritmanin fYAK versiyonu
aciklanmakta, ardindan gfYAK modeli sunulmaktadir.

2.1. Klasik YAK Algoritmasi

YAK algoritmast, bir bal aris1 kolonisindeki, besin kaynagi arama ve bulunan kaynaklardan besin toplamakla gorevli ti¢ farkli ari
tirtiniin (kKdsif, isci ve gozeii) davramsini modeller. Sosyal siiregte, 6ncelikle kdsif arilar, arama bolgesinde, rastgele yiyecek kaynaklar
ararlar. Yiyecek kaynaklarimin bulunmasindan sonra, besin toplama islemi, gézcii ve ig¢i arilarin, yuva-kaynak arasindaki tekrarli
ucusuyla devam eder. Bu siiregte is¢i arilar, ugradiklar1 kaynagin civarinda daha elverisli bir besin kaynagi bulurlarsa, eski kaynagi
birakip bu yeni kaynaktan besin toplamaya baslarlar. Kovana dondiiklerinde ise, besin kaynaginin yerini gézcii arilara tarif ederler.
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Goézcii arilar, is¢i arilarin herbirinden bilgi alir ve en iyi kaynaga gitmeye calisir. Onlar da tipki isgiler gibi, daha uygun bir kaynak
bulduklarinda eski kaynagi terk ederler. Kaynaklardaki besin tilkendiginde ise, gdrevli bu arilar, kdsif ar1 rolilyle yeni besin kaynaklari
arastirirlar.

Algoritmik modelde besin kaynaklari, muhtemel ¢oztimleri temsil eder. Dolayisiyla kasgif ar1 sathasinda olugturulan her bir rastsal
¢oziim, ¢oziim matrisine kaydedilir. Ardindan iteratif adimlardaki her bir gevrimde, olusturulan ¢6ziim sayis1 (CS) kadar is¢i ar1 ve bir
o kadar da gozcii ar1 prosediirii ile yeni ¢dziimler tiiretilir. isci ya da gozcii ar1 tarafindan ele alinan bir ¢oziim ile daha iyi bir ¢oziim
tiretildiginde, mevcut ¢6ziim, ¢6ziim matrisinden silinirek yerine yeni ¢oziim kaydedilir. Bu yeni ¢6ziimiin basarisizlik sayaci
stfirlanir. Aksi taktirde, yeni ¢dziim tiiretemeyen bir ¢dziimiin basarisizlik sayaci bir artirilir. Gozcii ar1 sathasi da tamamlandiktan
sonra, giincel ¢ozlimlerin basarisizlik sayaclari limit degerle karsilagtirilir. Basarisizlik sayaci limit seviyesine ulasmis ¢dzlimler,
¢Oziim matrisinden silinir ve bu ¢oziimler yerine, basarisizlik sayaci sifirlanmig yeni rastsal ¢éziimler kaydedilir.

Kagif ar1 sathasinda, istenen ¢dziim sayisinca rastgele ¢oziim i¢in (1) esitligi kullanilir.
Cm,i = a; +rastgele(0,1) * (a; — ;) (1)

Cm,i ¢ozim mM’nin i. eleman1 olmak tiizere, & i. elemanin alt siirini, U; ise tist simirini ifade eder. Baglangi¢ ¢6ziimlerinin
olusturulmasinin ardindan, is¢i arilar, (2) ile bu ¢dztimlerden yeni ¢oziimler tiiretirler.

Ym,i = Cm,i + ¢m,i((;m,i - Cr,i) (2)

Denklem (2)’de, Yn tiiretilen yeni ¢6ziim, Cr siradaki is¢i arinin gorevli oldugu ¢oziim, C rastgele segilmis bir ¢6ziim, @, ise [-1,
1] kapali arahiginda rastgele tiiretilen bir sayidir. Yn ¢ozimiiniin uygunluk degeri (uyg(Ym)) (3) denklemiyle hesaplanir. (3)
denklemindeki f(Ym), problemin amag fonksiyonundan elde edilir.

g (1) = {1/(1 + f(Yn)) eger (f(Ym)) 20 3
YI) =4 4 mutlak (£ (¥,)) eger (f(Y)) < 0

Eger uyg(Ym) > uyg(Cm) ise, Cm ¢6ziim matrisinden silinir ve bu ¢6ziim alanina Yy kaydedilir. Boylece ¢6ziimiin basarisizlik
sayac1 (bsm) da 0 olarak giincellenir. Aksi taktirde (uyg(Ym) < uyg(Cm)) ise bsm = bsy + 1 islemiyle basarisizlik sayaci artirilir.

Gozcii an sathasinda daha iyi ¢6ziimlerin degerlendirilebilmesi i¢in, is¢i ar1 safhasinda giincellenen ¢éziimler, rulet tekerlegine
yerlestirilir. Bu baglamda ¢dziimlerin segilme olasiliklari (S), (4) denklemiyle hesaplanir.

_ uyg(Cm) (4)

S =
™S uyg(Cn)

Gozcii arilar da yeni ¢oziim tiiretirken (2) denklemini kullanir. Is¢i ar1 prosediiriinden tek farki, denklemdeki Cn’in (4) teki
olasiliga gore secilmesidir. Gozcii arilar da meveut ve yeni ¢dziimlerin uygunluk degerlerini karsilastirarak a¢ g6zlii se¢im yaparlar.

Arama siireci, sirasiyla is¢i ve gozci arilarin yeni ¢oziimler tiiretmeleriyle devam eder. Bu siiregte basarisizlik sayaci limit
degerine erigen ¢oziimler, ¢6ziim matrisinden silinir ve yerine (1) denklemiyle olusturulacak rastgele ¢oziimler kaydedilir. Cozim
matrisine kaydedilen her yeni ¢dziimden sonra ilgili ¢dzlimiin basarisizlik sayaci da sifirlanmaktadir.

2.2. fYAK Algoritmasi

KKO algoritmalar1, mevcut ¢oziimlerden yeni ¢oziimler tiiretmek yerine, ¢6ziim bilesenleri arasindaki baglantiyr degerlendirir ve
en uygun dizilimi olusturmaya calisir (Marco Dorigo, Maniezzo, & Colorni, 1991). Bu yaklagim, KKO algoritmalara etkin bir
sOmiirii yetenegi kazandirmaktadir. Cziim arama siirecinde, daha iyi sonuglar elde eden dizi elemanlarinin arasindaki yapay feromon
seviyesi (7) yogunlastirilmakta, birbirinden uzak elemanlar arasi salgi miktar1 ise azaltilmaktadir. Feromon, tiim KKO algoritmalart
icin temel bilesendir.

fYAK’ta ig¢i arilar, besin toplama siirecinde, polen elde ettikleri ciceklerin arasinda feromon birakirlar. Sonradan gelen gdzcii
arilar, hangi cicegi tercih edeceklerine karar verirken, feromon yogunlugunu da dikkate alirlar. Algoritma isleyisinde is¢i ar1 sathasi
tamamlandiktan sonra, diigiimler aras1 feromon yogunluklar giincellenmektedir. Bu islem iki asamada gerceklestirilir. Ilk asamada (5)
kullanilarak, mevcut feromon seviyeleri, buharlasma oramiyla (p (0 < g0 <I)) azaltilir ve isci arilarin kullandig1 diigiimler arasi
feromon seviyesi, ¢oziimiin basarisiyla iligkili olarak artirilir.

T, (1—p). Ty +Zi5=1Ari’fj (5)
Bu baglamda, i-j diigiimlerini kullanarak ¢6ziim olusturan K is¢i arisimin, bu diigiimler arasinda biraktigi feromon miktari (ATZ‘_’ )

1 / f(Cx) seviyesindedir. Feromon giincellemenin ikinci asamasinda ise, (6) ifadesiyle, ilgili ¢evrime kadar en iyi ¢éziimii tiretmis

karmca giizerhagi i¢in giincelleme yapilir. (Arz 7 i1 f(Ceniyi))

7, (1 —p). Ty +p.Arf}”yi (6)

fYAK algoritmasi i¢in benimsenen gecis kurali, Karmca Koloni Sistemindeki (KKS) (M Dorigo & Gambardella, 1997) gibidir.
Buna gore, i digiimiindeki bir gozcii ar1 i¢in sonraki j digiimiinii segerken iki alternatif s6z konusudur. Alternatiflerin sec¢ilme
olasiliklari, algoritmanin g0 (0 < g0 </) parametresiyle belirlenir. [0-1] araliginda rastgele segilen g degeri, g < g0 seviyesindeyse ilk
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alternatif kullanilir. (7)’da ifade edildigi gibi, i diigiminden sonra segilebilecek diger diigiimlerin (u € V) segilme olasiliklar:
degerlendirilir ve en biiyiik olasiliga sahip diigiime gidilir.

j =max{z;, 0"} (7)
(7) ifadesinde, #iy diigtimler arasi uzakhigmm (diy) tersidir (iy = diy). o feromon seviyesinin etkisini, f ise diigiimler arasi
mesafenin etkisini belirleyen sezgisel parametrelerdir.

g > g0 durumunda ise (8) ile muhtemel diigiimlerin secilme olasiliklar1 dikkate alinarak tercih yapilir.

i, /%, B
j i) (®)

Tiua-niuﬁ
uev ’

bij =

Co6zim tamamlandiktan sonra, bu yeni ¢éziim dizisi, ¢6ziim matrisindeki dizilerle karsilastirilir. Dizi elemanlar1 ve siralamist
itibariyle, olusturulan yeni diziye en ¢ok benzeyen ¢oziim belirlenir ve iki ¢6ziim arasinda uygunluk degerlerine gore ag¢ gozlii
yaklasim uygulanir.

2.3. Onerilen Metot: Gelistirilmis Feromonal Yapay Ar1 Koloni (gfYAK) Algoritmasi

Feromon salgisim kullanarak ¢oziim olusturan KKO algoritmalar1 i¢in iki 6nemli durum s6z konusudur: diigiimler arasina
atanacak feromon miktarlar1, ¢oziimle iligkili olabilmeli ve algoritma, basarili ¢oziim bolgelerine yonlendirilebilmelidir. Gelistirilen
KKO algoritmalari, bu durumlar dikkate alinarak gesitlendirilmistir (Kwang Mong Sim & Weng Hong Sun, 2003). gfYAK
yonteminde, digiimler arasina yerlestirilecek feromon seviyesi i¢in feromon matrisinden (FM) ayri olarak, ¢oziimlere ait f(C)
degerlerinin kaydedildigi kenarlar matrisi (KM) kullanilmakta ve algoritmanin daha etkin arama boélgelerine yonlendirilebilmesi i¢in
transfer fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.

Isci a1 sathasi tamamlandiktan sonra, tiim ¢dziim dizileri, KM’de, bilesenlerine karsilik gelen alanlarla karsilastirilir. Ornegin
minimizasyon problemi ¢6ziimiinde i-j kenarim1 kullanan k is¢i arisi i¢in f{Ck) degeri, KM’deki i-j hiicresindeki degerden daha
kiiciikse, i-j hiicresindeki deger f{C) olarak giincellenir. Ardindan (9) ile, f{Ck), KM’deki en diisikk ve en biiyiikk degerlere gore
normalize edilerek [0.1, 1] araligina dl¢eklenir.

[f (Cx)—min(KM)]*0.9 o

normallzei,j =1- [maks(KM)-min(KM)]

KM’de i-j hiicresi igin normalize edilen degerin FM’deki feromon seviyesi karsiligini hesaplamak igin, secilen transfer
fonksiyonu kullanilir. Eger k isc¢i arisy, ilgili ¢evrime kadarki en iyi sonucu bulmussa, FM’deki tiim alanlar KM’ye gore giincellenir,
aksi halde feromon giincelleme, yalmzca k is¢i arisinin kullandigr hat i¢in hesaplanacaktir. K is¢i arisinin, i-j kenarinda birakacagi
feromon miktar1 hesabi, Sekil 1’de resmedilmektedir.

i KM

12 i a

2 FM
EWET H i 2 i n
{ T fc) 1
2

normal(KM; ;)

|=1

normal (KMgp)

Sekil 1. gfYAK Yonteminde i-j Kenarini Kullanan k Is¢i Arisimin Birakacagi Yapay Feromon Miktart

KM kullanilarak, ¢6ziim basarisi, ¢6ziimii olusturan kenarlarla dogrudan iligkilendirilmektedir. Ancak gozcii arilarin diigiim
segimlerinde, transfer fonksiyonu daha ¢ok etkilidir. Bu baglamda, problem karmasikligina, parametre karakteristigine ve tahmini
¢Ozlim alanina bagl olarak farkli transfer fonksiyonlar: tercih edilebilir. Caliyma kapsaminda, Sekil 2°deki transfer fonksiyonlar1
kullanilmugtir.
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Sekil 2. Calisma Kapsaminda gfYAK I¢in Kullanilan Transfer Fonksiyonlar:

gfYAK yonteminde, gozcii arilarin ¢6ziim olusturma yaklagimi ve olusturulan ¢6ziimiin mevcut ¢dziimlerle kiyaslanarak ag gozlii
secim stratejisi f'YAK yontemindeki gibidir.

3. Arastirma Sonuclar ve Tartisma

Caligmada, klasik YAK, fYAK ve gfYAK algoritmalari, .net platformunun C# dili ile kodlanmustir. Gelistirilen yazilim, i7-5600U
CPU 2.60 GHz x64 tabanli islemci ve 8 GB RAM donanima sahip makinede, Windows 8.1 64 bit isletim sistemi ve Framework 4.5
zemininde ¢alistirilmistir. Algoritmalarin ¢6ziim tiretme basarilarin1 ve yakinsama performanslarini test etmek igin, GSP ornekleri
olarak TSPLIB kiitiiphanesinden (http://elib.zib.de/pub/mp-testdata/tsp/tsplib/tsp/) indirilebilen, 51 sehirli eil51, 100 sehirli
kroA100, 150 sehirli kroA150, 200 sehirli kroA200 ve 300 sehirli euclidA300 test problemleri segilmistir. Segilen test
problemlerinde, diigiimlerin yerlesimi Sekil3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3. eil51, kroA100, kroA150, kroA200 ve euclidA300 problemlerindeki diigiimlerin yerlesimi

Adil bir karsilagtirma i¢in algoritmalar Tablo 1°de verilen esit koloni boyutlariyla ve esit siirelerde ¢aligtirilmistir. n problemdeki
sehir sayis1 olmak tlizere, algoritmalar, her bir test problemi igin birbirinden bagimsiz olarak n saniye galisma siiresiyle 30’ar kez
calistinlmistir. Analizler, YAK algoritmasi igin en uygun limit degerinin (10) esitligindeki seviyede oldugunu gostermektedir (Akay &
Karaboga, 2009). Buna gére YAK algoritmalari i¢in limit deger n?/2 olarak hesaplanmaktadir.

limit = (koloni boyutu * ¢oziimdeki bilesen sayist)/2

(10)
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Tablo 1. Algoritmalar I¢in Secilen Parametre Degerleri

Koloni Boyutu  Limit a i} q qo Transfer Fonksiyonu
KKS n - 1 5 0.1 0.9 -
YAK n n2/2 - - - - -
fYAK n n2/2 1 5 0.1 0.9 -
gfYAK_1 n n2/2 1 5 0.1 0.9 Dogrusal
gfYAK_2 n n2/2 1 5 0.1 0.9 Sigmoid
gfYAK 3 n n2/2 1 5 0.1 0.9 Kare

Algoritmalarin problem ¢6ziimlerinde, ilk 500 iterasyondaki yakinsama performanslar1 Sekil 4-8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4. Algoritmalarin eil51 Test Problemi Icin Elde Ettigi Sonuglar
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Sekil 5. Algoritmalarin kroA100 Test Problemi I¢in Elde Ettigi Sonuglar
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Sekil 6. Algoritmalarin kroA150 Test Problemi I¢in Elde Ettigi Sonuclar
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Sekil 7. Algoritmalarin kroA200 Test Problemi I¢in Elde Ettigi Sonuglar
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Sekil 8. Algoritmalarin euclid300 Test Problemi I¢in Elde Ettigi Sonuglar
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Sekil 4-8’deki grafikler incelendiginde, feromon yaklagiminin klasik YAK algoritmasimnin yakinsama performansini 6nemli
Olglide gelistirdigi goriilebilmektedir. Feromon entegre edilen YAK algoritmalari, KKS algoritmasi seviyesinde yakinsama hizi
kazanmis ve YAK 1 kesif yetenegiyle birlikte daha bagarili ¢éziimler iiretebilmislerdir. Bu baglamda klasik KKS, klasik YAK, fYAK
ve gfYAK algoritmalarinin segilen problem ¢oziimlerinden elde ettikleri, en iyi, en kotii sonuglar ve 30’ar denemede elde edilen
sonuglarm hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 2°de gosterilmektedir.

Tablo 2. Algoritmalarin elde ettikleri sonu¢lar

eil51 kroA100 kroA150 kroA200 euclid300
En Lyi 455 22839 27860 32785 47026
KKS En Kotii 460 26709 32011 33608 48454
Ortalama 451 25083 28574 32994 47565
Standart Sapma 5 369 658 783 948
En lyi 435 23647 28084 35798 48893
VAK En Kotii 457 25993 33453 38037 51278
Ortalama 442 28993 29157 37715 49962
Standart Sapma 4 427 703 904 1037
En Lyi 445 21917 27580 32964 47218
FAK En Kotii 464 24057 29857 33792 48704
Ortalama 459 22694 29154 33107 47869
Standart Sapma 9 274 599 814 862
En Lyi 447 21856 27890 32671 46872
gfYAK 1 En Kotii 468 24804 30074 33386 47939
Ortalama 456 22470 28473 32819 47103
Standart Sapma 10 266 603 577 814
En Lyi 445 21904 27701 31779 46717
GIYAK 2 En Kotii 464 25581 29940 32936 47747
Ortalama 453 24707 28792 32631 46969
Standart Sapma 9 278 586 558 746
En lyi 441 21746 27225 31469 46273
gIYAK 3 En Kotii 458 24759 29753 32707 47037
Ortalama 451 22879 28037 32435 46739
Standart Sapma 7 225 556 495 676

Tablo 2’deki sonuglara bakarak YAK algoritmasinin kii¢iik boyutlu problemler i¢in daha basarili ¢oziimler irettigi, problem
boyutu arttiginda ¢6ziim basarisinda azalma oldugu gézlemlenmektedir. Tablo 2°den feromon 6zelligi eklenen YAK’in daha basarili
¢ozlimler tretebildigi daha net goriilmektedir. gfYAK modelinde feromon seviyesinin transfer fonksiyonlariyla belirlenmesinin
fYAK’1 daha da gii¢lendirdigi goriilmektedir. Sonuglar, ¢6ziim ortalamalari ve standart sapma verileriyle birlikte degerlendirildiginde
tranfer fonksiyonlariyla daha kararli ¢dziimler elde edilebildigi de s6ylenebilmektedir.

4. Sonug

Optimizasyon problem ¢oziimleri i¢in, biyolojik yasamdan ilham alan ve 6zellikle de siirli zekasini taklit eden metasezgisel
yontemlerin popiilerligi giin gectikge artmaktadir. Koloni halinde yasayan Kus, balik, balina, ates bocegi, kanguru gibi hayvanlar ile
termit, karinca, ar1, kelebek gibi mikroorganizmalar bu tiir algoritmalarin gelistirilmesine ilham kaynagi olmuslardir. Cogu zaman,
algoritmalarin vurgulayici bilesenleri, birlikte kullanilarak gelistirilen melez yontemler, yalin algoritmadan daha basarili
olabilmektedir. Bu diislince temelinde, YAK algoritmasina KKO’nun sémiirii performansinm giiglii kilan feromon salgis1 eklenerek
fYAK algoritmasi gelistirilmistir. Calisma kapsaminda, fYAK algoritmasini daha verimli hale getirebilmek i¢in, diiglimler arasi
yakinhigr ¢6ziim basarisiyla daha ¢ok iliskilendiren ikinci bir matris ve algoritmanin arama y6niinii bu matristeki degerleri referans
alarak hesaplayan transfer fonksiyonlari kullanilmustir.

Uygulama, farkli boyutlardaki GSP 6rnekleri {izerinde test edilmis, algoritmanin yakinsama durumu ve elde edilen sonuglar
klasik YAK, klasik KKO ve fYAK algoritma sonuglariyla karsilastirilmistir. Buna gore, tercih edilen transfer fonksiyonlarina gore
gfYAK ydnteminin, fYAK performansini anlamli seviyede gelistirdigi gdzlemlenmistir.
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