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OZET

Optimizasyon algoritmalarinda genel olarak ¢ogu problem tiiriinde iyi perfor-
mans saglayip saglayamadiginin analiz edilmesi ve literatiirdeki algoritmalar-
la kiyaslanarak davranislarinin incelenmesi gerekir. Bu nedenle optimizasyon
tiirlerinden biri olan ve arilanin yiyecek arama davraniglarint modelleyen Yapay
Ari Kolonisi (ABC) algoritmasinin ilk literatlire girisinden son zamanlardaki ge-
lisim stirecine kadar Performans Analizi yapilimistir.

Karaboga tarafindan 2005 yilinda ortaya cikarilan ABC'nin son yillarda yapilan
calismalar sonucunda yeni ¢bziimleri bulma mekanizmasinin ¢ok iyi oldugu
fakat yerel arastirma yapma mekanizmasinin gelistirilebilecegini ortaya koy-
mustur. Algoritmanin klasik hali ve gelistirilen stirecler test problemlerinde be-
lirli parametreler dikkate alinarak incelenmis ve hangi iyilestirmenin standart
ABC'ye gbre daha iyi ¢6ziimler tirettigi gosterilmistir.
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DEVELOPMENTS IN ARTIFICIAL BEE COLONY
ALGORITHM AND THE RESULTS

ABSTRACT

In optimization algorithms, it is generally necessary to analyze whether
it provides good performance in most problem types and to analyze its
behavior by comparing with the algorithms in the literature. For this reason,
performance analysis of Artificial Bee Colony (ABC) algorithm, which is one of
the optimization types modeling the bee’s food search behaviors, have been
made.

The ABC, discovered by Karaboga in 2005, is a good mechanism for finding new
solutions. However, there is a need for improvements in ABC with respect to
local research. The classical state of the algorithm and the developed processes
have been examined by taking into account the specific parameters in the test
problems and it has been shown that which improvement produces better
solutions than standard ABC.

Keywords: Optimization, Artificial Bee Colony, Test Problems.
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1. GIRIS
Ginluk hayatta problemlerin ¢ogu kombinasyonel ve sirekli tipteki
optimizasyon problemleridir. Optimizasyon genelde belli bir uzay aralig

olan optimizasyon problemine getirilen alternatif ¢cézimlerin anlamli sekil-
de karsilastinhp bolge icerisindeki en iyi olani bulma surecidir.

Optimizasyon kriterleri asagidaki siirecler dikkate alinarak belirlenir (Aro-
ra,1989).

* Tasarim Degiskenleri

Sistemi tanimlamak icin en az sayida degiskenle problemin en dogru bir
sekilde ifade edilmesi gerekir.

* Amac ve Uygunluk Fonksiyonu

Optimizasyon algoritmasinin aday sonuglarindan hangisinin daha iyi oldu-
gunun belirlenmesi icin uygunluk kalite fonksiyonu kullanilir.

¢ Sinirlamalar

Bir sistemin tasarimi, tasarim degiskenlerine atanan dederlere alt ve (st siI-
nirlar gibi bazi sinirlamalar belirleyerek en iyi tasarim saglanir.

* Optimizasyon Yontemleri

Temel olarak Klasik Teknikler ve Modern Sezgisel Algoritmalar (MSA) ola-
rak ikiye ayrilir. Klasik teknikler kesin ¢c6ziim tGretmekle birlikte; problemlere
0zgu olmasi, yani genel (esnek) olmamasi, problemin matematiksel model-
lenmesi gibi bircok dezavantaji vardir. Klasik ¢c6ziim Gireten metotlarin be-
lirtilen dezavantajlarindan dolayr optimum ¢6ziim bulmasi zaman almakta
ve gercek hayattaki problemlere uygulanamamaktir (Dumitrescu, 2003).
Bu nedenlerden dolayi bilim adamlari genel amacl, esnek ve performansi
yuksek yontemler arastirmak icin dogada var olan ve bu sistemlerde mey-
dana gelen olaylara yonelmislerdir. Bu konuda yapilan tespitlerle yaklasik
¢ozimler Ureten MSA olan yapay isil islem, tabu arastirma, genetik algo-
ritma, karinca algoritmasi, yapay bagisiklik algoritmasi, diferansiyel gelisim
algoritmasi ve ABC ortaya ¢ikmistir.

* Gelisime Dayal Algoritmalar

MSA'nin en temel gelisime dayali olmasini saglayan iki 6nemli etken vardir.
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Bunlar, degisim operatorleri populasyonunun farkliligini saglar ve secilim
ise populasyonun kalitesini artirir.

Sec¢im yontemi rulet tekerligi, siralamaya dayali, rastlantisal, drnekleme, tur-
nuva yontemi ya da diger secim semalarindan herhangi biri ile gerceklesir
(Eiben, 2003). Gelisime dayali algoritmalarda en énemli bilesenler; goste-
rim, degerlendirme fonksiyonu, poptilasyon, ebeveyn se¢cme mekanizmasi,
degisim operatorleri ve segme mekanizmasi olarak dikkate alinmalidir.

* Sezgisel Yontemlerin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Belirli bir problem Uizerinde calisirken su sorulara cevap verilmelidir. Bulu-
nan ¢o6ziimler ne kadar kaliteli? En iyi ¢c6zim bulma suresi ne kadar stirmek-
te? Metotlar ne kadar kullanish? En iyi ¢ozim ile diger ¢6ziim arasindaki fark
nedir? (Akay, 2009).

2. SURU ZEKASI

Surd terimi ortak davranis sergileyen hayvan ve bocek topluluklarini ifade
etmektedir. Arastirmacilar dogada var olan baska olaylari da incelemeye ve
bunlarin modellenmesini yapmaya calistiklarinda surdler halinde yasayan
canhlarin toplu olarak gosterdikleri stirli zekasi davranisi tespit etmislerdir
(Bonabeau, 1999).

Son yillarda ise biyologlar ile bilgisayar uzmanlari “Siiri Zekasi” adi altinda
bu sirdlerin davranislarinin nasil modellenebilecedi ve aralarindaki iletisim
mantigi tizerine yaklagimlarin, optimizasyon problemleri, robotbilim ve as-
keri uygulamalarda da basarili olmasi nedeniyle bu konu {izerindeki ¢alis-
malari yogunlastirmistir (Korb, 2009).

Yiyecek arama davranislarinin modellenmesi ile oldukga basarili algoritma-
lar ortaya ¢ikmistir. Bunlardan ABC de Karaboga tarafindan arilarin siirii ola-
rak yiyecek arama davraniglarini model alarak gelistirilmis bir optimizasyon
algoritmasidir.

is bélimii yapabilme ve kendi kendine organize olabilme, siirii zekasinin iki
onemli 6zelligidir. Arilardaki strti zekasi su sekilde aciklanabilir:

1- Pozitif Geri Besleme: Bir isin daha cok yapilmasi icin gerekli kosullardir.
Ornegin kaynagin nektar miktari arttikca bu kaynagi gecen ari sayisi da art-
maktadir.

2- Negatif Geri Besleme: Yiyecek tiiketiminde ya da yarisma sureclerinde
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doyuma gitmeyi 6nlemek icin negatif geri besleme mekanizmasina ihtiyag
duyulur. Ornegin, tiikkenen kaynak birakilmaktadir.

3- Salinimlar: Kesifler veya hatalar gibi davranislar yaraticilik ve yenilikler
acisindan énem tasimaktadir. Ornegin, arilar yiyecek kaynadi bulabilmek
icin rastgele arama yapmaktadir.

4- Coklu Etkilesimler: Siirtideki bazi bireylerin diger bireylerden gelen bil-
gi paylagimini saglar. Ornegin, arilar yiyecek kaynaklari ile ilgili olarak dans
alaninda bilgi dagilimi gergeklestirirler (Waibel, 2006).

islerini dinamik olarak dagitabilen ve cevresel degisimlere karsi siirii zeka-
lartyla uyarlanabilir cevaplar verebilen bal arilan fotografik hafizaya, uzay
¢ag sensorlerine, navigasyon sistemine, sezgisel kavrama yetenegine ve
yeni yuva yeri secerken siirli olarak karar verme 6zelligine sahiptirler (Akay,
2009).

3. YiYECEK ARAMA DAVRANISLARI

Tereshko'nun reaktif diflizyon denklemlerine temel olarak 6nerdigi kolektif
zekayi saglayan minimal yiyecek arama modelinde temel 3 bilesen vardir:
Yiyecek kaynaklari, gorevliisci anlar ve gorevsiz isci arilardir. Minimal Model
iki modda ele alinir. Bir yiyecek kaynagina yonelme ve kaynagi birakma (Te-
reshko, 2000). Bilesenler su sekilde ifade edilebilir:

1- Yiyecek Kaynaklari: Arilarin nektar, polen veya bal elde etmek icin git-
tikleri yiyecek kaynaginin degeri, turd, yuvaya yakinhgi, nektar konsantras-
yonu veya nektarin elde edilmesinin kolayligi gibi bircok faktore baghdir.

2- Gorevli isci Anlar: isci arilar, daha dnceden kesfedilen kaynaklarin kova-
na getirilmesinden sorumludur. Isci arilar ziyaret ettikleri kaynagin kalitesi
ve yeriyle ilgili bilgiyi diger arilara iletirler.

3- Gorevsiz isci Anilar: Gorevi belirsiz iki cesit isci ari bulunmaktadir: icsel
bir duyguya veya bir dis faktore bagli olarak rastgele kaynak arayisinda olan
kasif arilar ve kovanda izleyen ve gorevli arilardan paylasilan bilgiyi kullana-
rak yeni bir kaynaga yonelen gozcu arilar.

Yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeriyle ilgili bilgi paylasimi dans alaninda ol-
maktadir. Bir ari dans ederken diger ari da ona antenleri ile dokunur ve kay-
nakla ilgili bilgi alirlar. Kovandan uzaklik, ¢icek nektarinin kivami, besinin
durumu, kalitedeki goreceli farkhliklar, hava sartlari ve giiniin hangi vakti-
nin oldugu dansi etkileyen diger faktorlerdir.
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Bilesik gozleri ile arilar, kendi rotalari ile glines arasindaki aciy1 hesaplaya-
bilmektedirler. Arilar uzakliga gore enerji tiiketimini ve enerji tiketimlerini
ayarlamaktadirlar.

Kaynagin kovana olan yakinligina gore dairesel, kuyruk ve titreme dansi
mevcuttur. Buradaki titreme dansi, nektar miktari ve getirme yetenedi ara-
sindaki dengeyi saglamaktadir. Daire dansi, 50-100 metre uzakhktaki kayna-
gin yon ve uzaklik bilgisi verilmeden saglanan dans bicimidir. 100 metreden
10 kilometreye kadar genis bir alan icerisinde 8 rakamina benzeyen ve yi-
neleme sayisina gore uzaklik bilgisi sunan kuyruk dansi ile glines ve yiyecek
arasindaki aginin 45° oldugunu anlamaktadirlar (Tereshko, 2005).

Yiyecek arayicilarin davranislarinin daha iyi anlasilabilmesi icin Sekil 1'de
verilen modelin incelenmesi faydali olacaktir. A ve B isminde iki kesfedilmis
kaynak oldugu varsayiliyorsa bu durumdaki bir ari icin iki olasi secenek s6z
konusudur.

* Bu ari kasif ari olabilir (Sekil 1'de S ile gosterilmektedir).

* Bu ari bir gozci ani olabilir (Sekil 1'de R ile g6sterilmektedir).

* Bu ar bir isci ari olabilir. Nektar aktardiktan sonra l¢ secenek ortaya
cikar:

v Gittigi kaynaga birakarak bagimsiz izleyici olabilir (Sekil 1'de UF ile gos-
terilmektedir).

v' Gittigi kaynaga donmeden 6nce dans ile diger arilari kaynaga yonlendi-
rebilir (Sekil 1'de EF1 ile gosterilmektedir).

v" Diger arilar yénlendirmeden kaynaga gidebilir (Sekil 1'de EF2 ile goste-
rilmektedir) (Karaboga, 2011).
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Sekil 1. Yiyecek Arama Modeli

4. YAPAY ARI KOLONISi ALGORITMASI

Karaboga'nin ABC'sinin mantiginda bazi kabuller yapiimaktadir. Buna gore,
gorevli arilar ile toplam yiyecek kaynagi sayisi birbirine esittir, ayni zamanda
isci arilarin ve gbzcu arlarin sayisi da esittir. Ayrica nektari tiikenmis kayna-
gin gorevli arist modelde kasif ar olarak gorevini siirdiirmektedir. Yiyecek
kaynaklarinin yerleri optimizasyona ait olasilik sonuglarini ve kaynaklarin
nektar miktarlar ise sonuglarin kalitesine karsilik gelmektedir. Bu kabuller-
den yola cikildiginda ABC optimizasyon algoritmasi en fazla nektara sahip
kaynagin yerini bulmaya calisarak uzaydaki sonuglardan problemin mini-
mumu ya da maksimumunu veren sonucun en uygun dederini bulmaya
calismaktadir (Karaboga, 2009).

ABC temel adimlari;

1. Yiyecek kaynadi alanlarinin Gretilmesi,
2. Tekrar,
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3. lscianlarin yiyecek kaynaklarina génderilmesi,

4. Olasilik degerlerinin gorevli arllardan gelen bilgi paylasimina gore
hesaplanmasi,

5. GOzci arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi alanlar se¢me-
leri,

6. Kaynadi birakma kriteri: Limit ve kasif ari Gretimi sayisi,

7. Kontrol=Maksimum cevrim.

Algoritma arama uzayindaki sonuclara karsilik gelen yiyecek kaynaklari pa-
rametrelerin alt ve Ust sinirlari arasindaki yerleri gelisiglizel Gretmektedir.
Olusturulan her bir kaynagin gelistirilememe sayaclari da ayni anda sifir-
lanmaktadir. Bu siirecten sonra kaynagi birakma kriteri saglanincaya kadar
yiyecek kaynaklariisci ari, kasif ari ve gdzcu ari fazlarindan gegirilerek en uy-
gun deger bulunmaya calisilmaktadir. Yiyecek kaynaginin komsulugunda
yeni bir kaynak belirlenir ve bu kaynak daha iyi ise isci ari veya gézcu ari bu
kaynadi hafizasina almakta ve gelistirilememe sayaci sifirlanmaktadir. Tersi
durumda ise gelistirilememe sayaci bir arttirilmaktadir (Akay, 2009).

| Bosngg yyecekkayay poasoriami et |

v

| (Gorevt Anlar gin Komsu kaynakian beirle

[ =]

P p———r—. H-?!'I Tom gozch anlar daditich me? ‘
Komsusunu befe
=]
l En i kaynaden pozisyonunu hatzaya a
v

‘ Biraklacak kaynakian belrie
v
l Birakian kaynakiann yerne yeni kaynakiar iret ‘
]
l Arama sayrst tamamiand mi? ‘

| e

Sekil 2. ABC Akis Diyagrami
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Temel ABC'nin adimlari asagidaki gibidir.
Adim 1: Esitlik (1) ile X i=1,...,N, j=1.M, ¢O6zUimlerine baslangi¢ degerlerini

ata ve gelistirilememe sayaclarini (hata) sifirla. Uygunluk degerlerini hesap-
la. N, yiyecek kaynadi sayisi ve M, optimize edilecek parametre sayisidir.

Xy = 20 +rand(0.)* (27 — 27 M

Adim 2: j=1"den N'ye kadar Esitlik (2)'yi kullanarak x ¢c6ziminin gérevli
arist icin yeni bir kaynak Uret.

l/y :ZU_F g*(z;j_zk}) (2)
Bu islemde uretilen v, degerinin daha 6nceden belirtilmis olan alt ve Ust

sinirlari asmasi durumunda Esitlik (3) kullanarak j parametreye ait alt veya
Ust sinir degerlerine oGtele.

min min
X5 ' v =< x| (3)
Vi = Uy . x,‘mna = vy = xj'“‘”‘-"
x;nak-‘;_ vy > x}'naks

Bu kaynagin maliyet degerini f(v) Esitlik (4)'te yerine koyarak bu ¢6zimin
uygunluk degerini hesapla. v, ve x. arasinda se¢im islemini uygula ve daha
iyi olani se¢. x, ¢6zimu gelisememis ise hatayi bir arttir. f, v, kaynaginin
maliyet degeridir.

1/(A+f), fi=0

1+abs(fy), fi<O0 @

uygunluk; = {

Adim 3: Gozcii anllanin secim islemi yaparken kullanacaklari uygunluk de-
gerine dayali olasilik degerlerini Esitlik (5)i kullanarak hesapla.

= uygunluk (5)
! SN

z uygunluk
i=1

Adim 4: Rulet tekerlegine gore secim isleminde her bir kaynak icin [0, 1]
araliginda uretilen p, degeri gelisiglizel Uretilen bir degerden buyukse
gozc ar igin Esitlik (2)yi kullanarak yeni bir kaynak Gret ve Gretilen v, ile x,
arasinda secim islemi uygula, daha iyi olani se¢. x, ¢c6zimi gelisememisse
hata= hata+1, gelismisse hata=0 yap. Bu adimi tim go6zci arilar yiyecek
kaynagi bolgelerine dagilincaya kadar tekrar et.
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Adim 5: Kaynagin nektarinin tiikenip tiikenmedigini kontrol et. Eger tiiken-
misse Esitlik (1)'i kullanarak gelisiglizel uretilen yeni bir ¢6ziimle degistir.

Adim 6: En iyi ¢c6zimu hafizada tut.

Adim 7: Sonlandirma kosullarini kontrol et. Eger kosullar saglanmiyorsa
Adim 2'den Adim 6'ya kadar tekrar et (Akay, 2009).

5.SIMULASYON CALISMASI

Literatlir arastirmalari sonucu tespit edilen ¢alismalar ve sonuclar cizelge
halinde sunulmustur. Simulasyon calismalarinda koloninin boyutunu 20,
maximum doéngulyl 2500, hata eA-10, limit 100, degisken sayisi 10, alt ve
Ust sinir 100 olarak secilen parametreler ile 20 defa calistirilarak sonuclar
cizelgeler ve grafiksel olarak gozlemlenmistir. Cizelge 1'de algoritmalarin
gelisim fazlari ve mevcut modelleri karsilastirilarak ele alinmistir.

Cizelge 1. Algoritma Modelleri

Algoritma Gelistirilen Fazlar
isci Ari Fazi Klasik Hali: ;= z;‘h—randfﬂ,l)[r;u -5
Algoritma 1 Q=(rand-0,5)*2
(Karaboga, 2011) Gozcii Ari Fazi Klasik Hali: vy = 245 + &y — xaj)

Q=(rand-0,5)*2

Isci An Gelistirilen Fazi: ;=2 + rand(0, (] - 27*")
Algoritma 2 Q=rand (0,1)
(Gao, 2013) Gozcii An Gelistirilen Fazi: vyj = Zij + dy5(zij — 7iy)
Q=rand (-1,1)

Algoritma 3 Olasiliksal Deger Klasik Hali: » — w

(Jeya, 2010)

Fitness,;

Gelistirilen Hali: P[i]= (0,9 x (fitness[il/maxfit))+0, 1

Gozcii A Fazi Klasik Hali: v =2ij + 6ij(5 — Iyy)

Algoritma 4 Q=rand(0,1)
(Pacurib, 2009) Gozcii An Fazi Geligtirilen Hali: Vij=Xij+rand[0, 1]xabs(Xij-Xkj)
Q=rand(-1,1)

Algoritma 5 Olasiliksal Deger Klasik Hali: 7 = 7%;‘:::‘
(Babayigit, 2012) . o o )
Olasiliksal Degerin Gelistirilen Hali: Pi=exp(-1/1000%fi)
Algoritma 6 Gozcli Ani Klasik Faz: iy = 35 + By (Tyy — Tg)
(Lui, 2012) Gozcii An Gelistirilen Fazi: vy = Xy — Py * (x; —xy)
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Algoritma 7 Baslangic Atama:  x; = dpia + w
(Sundareswaran, 2015) P m?d.m — duin)
ikt 1) = Thk) + }

GOzcl Ari Fazi:

N
L
¥ 1

2 if =72

zigtdlaig—zn ) =41
v =
Tigs otherwise

Algoritma 8 Isci Ari Fazi:
(Zhang, 2013)

o = I."j —Ifl[‘.n.’\"j = -'rrl,jJ.- lfj' = _'|‘1
GOzcu Ari Fazi: W 3y otherwise.

Cizelge 2. Sphere, Schewefel ve Rosenbrock Fonksiyonlari Uygulama Sonuclar

Sonuclar 1

Algoritma Adi | Sphere Schwefel Rosenbrock
Algoritma 1 1,13703e-016 -5168,52 2,95183
Algoritma 2 8,88178e-015 -5076,09 3,35714
Algoritma 3 2,31531e-016 -5065,13 3,80635
Algoritma 4 1,09219e-016 -5107,71 4,42979
Algoritma 5 1,09478e-016 -5175,57 2,80452
Algoritma 6 1,0262e-016 -5000,73 3,5518
Algoritma 7 1,77726e-016 -4944,58 3,14068
Algoritma 8 1,59306e-016 -5154,64 5,89876
Calisma Aralig1 |[-100,100] [-500,500] [-100,100]

Cizelge 3. Rastrigin, Griewank ve Ackley Fonksiyonlari Uygulama Sonuglari

Sonuglar 2
Algoritma Adi | Rastrigin Griewank Ackley
Algoritma 1 1,22213e-013 | 0,00239463 | 1,03029e-014
Algoritma 2 1,93126e-012 |0,0155535 2,91323e-014
Algoritma 3 1,64846e-013 |0,0133844 5,70211e-014
Algoritma 4 2,34905e-012 | 0,0047115 1,10134e-014
Algoritma 5 2,98428e-014 | 0,00436597 |1,04805e-014
Algoritma 6 4,41318e-012 | 0,0117487 1,1546e-014
Algoritma 7 1,65556e-013 | 0,0085004 2,30926e-014
Algoritma 8 4,76064e-014 | 0,0599055 2,91323e-014
Calisma Arahgi | [-5,12,5,12] [-600,600] [-32,32]
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Sekil 4. Schwefel Fonksiyonu Uygulama Grafik Sonuclar
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NEAN OF EESTRCTON VHUIES
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Sekil 6. Rastrigin Fonksiyonu Uygulama Sonuclari
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Sekil 7. Griewank Fonksiyonu Uygulama Sonuglari
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Sekil 8. Ackley Fonksiyonu Uygulama Sonuglari
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6. SONUC

ABC bircok optimizasyon probleminde ¢6ziim olanadi saglamakta ve ge-
listirilen faz strecleri ile en uygun sonuglari elde etmektedir. Bu ¢alismada
yapilan karsilastirmalar dikkate alindiginda her bir gelistirmenin farkh prob-
lemler (izerinde farkli sonuclar elde edilecedi gorilmektedir.

Gizelge 1'de yer alan gelistirme fazlarindan yola cikarak elde edilen Cizel-
ge 2 ve Cizelge 3 sonuclar incelendiginde; Sphere Test Fonksiyonunda
uygun ¢oziime gozcl ari fazindaki matematiksel degisiklik ile algoritma
6 (Lui, 2012)'da ulasiimakta; Schwefel Test Fonksiyonunda uygun ¢6ziime
g6zci an fazindaki matematiksel degisiklik ile algoritma 7 (Sundareswaran,
2015)'de ulasilmakta; Rosenbrock Test Fonksiyonunda uygun ¢6ziime ola-
siliksal degerde matematiksel degisiklik ile algoritma 5 (Babayigit, 2012)'de
ulasilmakta; Rastrigin Test Fonksiyonunda uygun ¢6ziime olasiliksal
degerde matematiksel degisiklik ile algoritma 5 (Babayigit, 2012)'te ulasil-
makta; Griewank Test Fonksiyonunda uygun ¢6ziime klasik hali ile algorit-
ma 1 (Karaboga, 2011)de ulasiimakta; Ackley Test Fonksiyonunda uygun
¢6ziime klasik hali ile algoritma 1 (Karaboga, 2011)'de ulasiilmakta oldugu
go6zlemlenmistir.

ABC konusunda arastirmacilarin isci ari fazi, gozcii ari fazi, baslangic atama
ve olasiliksal deger surreclerinde uyguladiklari yeni matematik modelleri ve
algoritmanin klasik hali 6 adet test fonksiyonunda incelenerek en uygun
¢oziimler elde edilmeye calisiimistir.

Elde edilen veriler isiginda yapilan iyilestirmelerin her problemde istenilen
sonucu veremeyecegi bu nedenle dogadaki karmasik problemlerin ¢6zU-
miinde alternatif matematiksel modeller dikkate alinarak en uygun sonuca
ulasacak sekilde iyilestirmeler yapilmasi gerekmektedir.

ABC'nin diger algoritmalara gore avantajlarini siralayacak olursak;

1. Oldukga esnek ve basittir.

2. Gergek yiyecek arayici arilarin davranislarina oldukca yakin sekilde ben-
zetim eder.

3. Surud zekasina dayali bir algoritmadir.

4. Numerik problemler icin gelistirilmistir ama ayrik problemler icinde kul-
lanilabilir.

5. Oldukca az kontrol parametresine sahiptir.

6. Kasif arilar tarafindan gerceklestirilen kiiresel ve gorevli ile gézcii anilar
tarafindan gerceklestirilen bolgesel arastirma kabiliyetine sahiptir ve iki
arastirma da birlikte yurittlmektedir (Akay, 2009).

13



Verimlilik Dergisi 2020/1

KAYNAKCA

AKAY, B., (2009), Niimerik Optimizasyon Problemlerinde Yapay Ari Kolonisi
(Artificial Bee Colony) Algoritmasinin Performans Analizi Ek-5 ABC
Algoritmasi Kodlari, Doktora Tezi, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitlist
10-25.

ARORA, J.S., (1989), Introduction Optimum Design , Mcgraw Hill 18.

BABAYIGIT, B., R. OZDEMIR, (2012), A Modified Artificial Bee Colony Algorithm
for Numerical Function Optimization, Computers and Communications
(ISCQ), IEEE Symposium on 245-249.

BONABEAU, E., M. DORIGO, G. THERAULAZ, (1999), Swarm Intelligence: From
Natural to Artificial Systems, Oxford University Press, Ny,92.

DUMITRESCU, I, STUTZLE, T, (2003), Combinations of Local Serach and
Exact Algorithms, Aplications of Evalotionary Computing, LNCS, Volume
2611/2003, 57-68.

EIBEN, A., SMITH, J., (2003), Intorduction to Evolutionary Computing, Springer
347-365.

GAO,W.,, S. LIU and L. HUANG, (2013), A Novel Artificial Bee Colony Algorithm
Based on Modified Search Equation and Orthogonal Learning, leee
Transactions on Cybernetics, Vol. 43, No. 3, June,1011-1024.

JEYA, D., V. MOHAN, M. KAMALAPRIYA, (2010), Automated Software Test
Optimisation Framework - An Artificial Bee Colony Optimisation-Based
Approach, IET Softw., Vol. 4, Iss. 5, Pp. 334-348.

KARABOGA, D., (2011), Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari, 202-221.

KARABOGA, D., AKAY B., (2009), A Comparative Study of Artificial Bee Colony
Algorithm, Applied Mathematics and Computation 108-132.

KORB, K., RANDALL, M., HENDTLASS, T., (2009), Artificiallife: Borrowing from
Biology, Springer, 211-220.

LIU, J., J. WANG, B. FENG, J. HUO, (2012), Research on the Solving of
Nonlinear Equation Group Based on Artificial Bee Colony Algorithm, The
7th International Conference on Computer Science & Education, July 14-17,
Melbourne, Australia, 75-79

PACURIB, J., G. MAE, M. SENO, J. P.T. YUSIONG, (2009), Solving Sudoku Puzzles
Using Improved Artificial Bee Colony Algorithm, Fourth International
Conference on Innovative Computing Information and Control, 885-889.

SUNDARESWARAN, K. P. SANKAR, P. NAYAK, S. SIMON, A. PALANI, (2015),
Enhanced Energy Outputfrom a PV System Under Partial Shaded Conditions
Through Artificial Bee Colony, leee Transactions on Sustainable Energy, Vol. 6,
No. 1, January, 198-209.

TERESHKO, V., (2000), Reaction-Diffusion Model of a Honeybee Colony’s
Foraging Behaviour, in: Parallel Problem Solving from Nature PPSN VI,
Lecture Notes in Computer Science, Vol. 1917, Springer-Verlag, Berlin, Pp.
807-816.

114



Yapay An Kolonisi Algoritmas! ile Yapilan Gelistirmeler ve Sonuglan

* TERESHKO, V., A.LOENGAROV, (2005), Collective Decision-Making in Honeybee
Foraging Dynamics, Computing and Information Systems Journal 9 (3).

* WAIBEL, M., (2006), Divison of Labour and Colony Efficiency in Social Insects,
Proceedings of the Royal Society B., 273, 1815-23.

* ZHANG, X, S.YUEN, S. HO, W. FU, (2013), An Improved Artificial Bee Colony
Algorithm for Optimal Design of Electromagnetic Devices, IEEE Transactions
on Magnetics, Vol. 49, 4811-4816.

15



