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Anahtar Kelimeler 0z

Yapay Ar1 Kolonisi Optimizasyon problemlerinin boyutu biiyiidiikce ¢oziimleri de zorlasmaktadir. Bu
Stirti Zekast problemlerin liistesinden gelmek icin siirii zekds: algoritmalarindan faydalanilabilir.
Biiyiik Olcekli Optimizasyon Birgok siirti zekdsi algoritmalarindan bir tanesi de Yapay Art Kolonisi (Artificial Bee
Stirekli Optimizasyon Colony, ABC) algoritmasidir. Biiyiik dlgekli optimizasyon problemlerinde yapay ari
S0C011 kolonisi algoritmasindan faydalanabilmek icin orijinal ABC algoritmasinda bazi

iyilestirmeler yapmak gerekmektedir. Bu calismada, ABC algoritmasi igin yapilan
iyilestirmeler “Elit Birey Tabanli Uyarlanabilir Yapay Art Kolonisi Algoritmasit’ adini
verdigimiz yeni bir ABC algoritmast icerisinde tanimlanmigstir. Klasik ABC
algoritmalarindan farkl olarak is¢ci ve gézcii art adimlarinda farkli arama denklemleri
kullanilmis ve bu arama denklemlerinde elit bireylerden yararlanilmistir. Ayrica bir
yerel arama teknigi ile algoritma performansi giiclendirilmistir. Algoritmalara ait
parametre degerlerinin dogru olarak secilmesi algoritmalarin basarisinda biiyiik etkiye
sahiptirler. Bu ¢alismada irace aract kullanilarak algoritmaya ait parametreler en iyi
sekilde ayarlanmaya c¢alisilmistir. Gelistirdigimiz algoritma bliyiik Olgekli siirekli
optimizasyon fonksiyonlarini barindiran SOCO11 Oolgiit fonksiyon kiimesinde test
edilmigtir. Elde ettigimiz sonuglar ABC algoritmalariyla ve SOCO11 yarigsmasina katilan
algoritmalar ile karsilastirilmis ve basarili sonuglar elde edilmigtir.

ELITE INDIVIDUAL BASED ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM FOR LARGE-
SCALE CONTINUOUS OPTIMIZATION PROBLEMS

Keywords Abstract

Artificial Bee Colony As the size of the optimization problems grows, it becomes more difficult to solve.
Swarm Intelligence Swarm intelligence algorithms can be used to tackle these problems. One of the swarm
Large-Scale Optimization intelligence algorithms is the Artificial Bee Colony (ABC) algorithm. In order to benefit
Continuous Optimization from the artificial bee colony algorithm in large-scale optimization problems, some
S0C011 improvements are required in the original ABC algorithm. In this study, the

improvements made for the ABC algorithm are defined in a new ABC algorithm that we
call "Elite Individual Based Adaptive Artificial Bee Colony Algorithm". Unlike classical
ABC algorithms, different search equations are used in employed and onlooker bees
steps and elite individuals are used in these search equations. In addition, the algorithm
performance is enhanced with a local search technique. Choosing the correct parameter
values of algorithms has a great effect on the success of algorithms. In this study, using
the irace tool, the parameters of the algorithm are tried to be adjusted in the best way.
The algorithm we developed is tested on the SOCO11 benchmark function set, which
includes large-scale continuous optimization functions. The results we obtained were
compared with ABC algorithms and the algorithms that previously participated in
SO0CO011 competition, and successful results are obtained.
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1. Giris EIAABC)" adini verdigimiz algoritmada asagida verilen

Optimizasyon kavram olarak; mevcut sistemde
bulunan kaynaklar1 en uygun verim ile kullanarak
belirlenen hedeflere (maliyetin diisiiriilmesi, karin
artirtlmasi, kullamim  kapasitesinin  ylkseltilmesi,
verimin artirilmasi  vb.) ulasimi amaglayan Dbir
teknolojidir (Gass, 2000). Optimizasyon teknolojisi
karar niteligini artirmak ve siireci hizlandirmak gibi
slireglerde uygulanarak giinliik hayatta karsilasilan
problemlerin ¢éziimiinde etkin olarak kullanilmaktadir
(Winston, 2003).

Optimizasyon problemlerinin belirli bir boyut
bliytikligiine kadar olanlar1 tam sayili programlama
yontemleri ile ¢oziilebilirken, biiyiik  boyutlu
problemlerin sezgisel ve metasezgisel yodntemlerle
cozilmesi gerekmektedir (Serkan ve Figlali, 2016).
Sezgisel algoritmalar kesin sonuglar1  garanti
etmemekle beraber, kisa silirede optimuma yakin
sonuglar verirler. Klasik sezgisel algoritmalar genellikle
problemlere 6zgii bir yapiya sahiptirler. Sadece bir
problem tiirii icin gelistirilen sezgisel yontemin farkh
bir problem tiiriine uygulanmasi zordur. Metasezgisel
yontemler ise problem 6zelliklerinden bagimsiz ve
genel tanimlanmis ¢oziiciilerdir.

Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony -ABC)
algoritmas1 da surii zekasi temelli bir metasezgisel
yontem olup bircok optimizasyon probleminin
¢oziimiinde basarili bir sekilde kullanilmistir. Orijinal
ABC algoritmasi bir¢ok problemde iyi sonuglar verse de
problem boyutu biiyiidiikce performansi diismektedir.
Bunun temel nedeni kullanilan arama denkleminin
biiylik boyutlu problemler i¢in uygun olmamasidir.

Ayrica metasezgisel algoritmalarin basarisi uygun yerel
arama algoritmalar1 kullanilarak iyilestirilebilmektedir
(De Oca, Aydin ve Stiitzle, 2011; Liao, Aydin ve Stiitzle,
2013). Fakat Orijinal ABC algoritmasi herhangi bir
yerel arama algoritmasini kullanmamaktadir. ABC
algoritmalarinda da uygun yerel arama algoritmalari
kullanildiginda performans artisi goézlemlenebilir.

Orijinal ABC algoritmasinda cesitlendirme davranisi
is¢i ar1 adiminda, odaklanma davranisi ise gozcii ari
adiminda gerceklestirilir. Bu c¢alismada Onerilen
algoritmada ise is¢i ar1 adimindaki her bir arinin
referans c¢oziimleri iyi c¢oziimlere yaklastirilmakta,
gozcl arilarin referans aldiklari iyi ¢ozlimler ise rasgele
secilen ¢oziimlere yaklastirilmaktadir.

Yukarida s6zii edilen dezavantajlar1 ortadan kaldirmak
icin yeni bir ABC varyanti oOnerilmistir. “Elit Birey
Tabanh Uyarlanabilir Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi
(Elite Individual Based Adaptive Artificial Bee Colony-

iyilestirmeler 6nerilmistir:

e Elit bireyleri ve o ana kadar ki en iyi ¢dziimii
kullanan yeni arama denklemleri is¢i ar1 adimi
icin 6nerilmistir.

e Her defasinda  birden ¢ok  boyutu
degistirebilecek sekilde arama denklemi
uyarlanmistir.

e Orijinal ABC algoritmasinin aksine, is¢i ari
adiminda odaklanma, gozcii ar1 adiminda
cesitlendirme davranisi sergileyen yeni bir
yaklasim ile uyarlanabilen bir arama denklemi
stratejisi onerilmistir. Odaklanma
davranisinda elit bireyler kullanilmistir.

e  Yiiksek boyutlu problemlerde basarili sonuglar
elde edilebilen bir yerel arama algoritmasi
EIAABC algoritmasina uyarlanmistir.

Bu calismada, EIAABC algoritmasi Soft Computing
dergisi 6zel sayisinda (special issue of soft computing
on scalability of evolutionary algorithms and other
metaheuristics for large scale continuous optimization
problems, SOCO11) belirtilen o6l¢iit test problemi
lizerinde problem ¢6zme standartlarina bagh kalinarak
test edilmistir. Elde edilen sonuclar literatiirde ¢okca
bilinen Yapay Ar1 Kolonisi algoritmalar1 ve SOCO11’e
katilan yarismaci algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Bu makale organizasyonu su sekildedir: Ikinci
boliimde; Yapay ar1 kolonileri algoritmalarinin temelini
olusturan orijinal ABC algoritmasi anlatilmistir. Ugiincii
boliimde; gelistirmis oldugumuz elit birey tabanh
uyarlanabilir =~ yapay ar1  kolonisi  algoritmasi
anlatilmistir. Doérdiincii  bolimde; biiyliik  odlgekli
problem kiimesi ve c¢alistirma kosullar1 tanitilmis,
parametre ayarlarinin nasil gergeklestirildigine yer
verilmistir. Besinci bolimde; algoritmamizin SOCO11
problemleri tizerindeki basarisi ve diger algoritmalarla
olan Kkarsilastirmalara yer verilmistir. Son boéliimle
birlikte sonuclar tartisilarak makale
sonuclandirilmigtir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi
2.1 Biiyiik dlcekli siirekli optimizasyon problemleri

Bir¢ok gercek diinya problemi biiyiik 6lgekli siirekli
optimizasyon problemi olarak formiile
edilebilmektedir. Stirekli optimizasyon problemlerinin
amact verilen bir f(X) fonksiyonu eniyileyecek
degiskenlerin X = {x;,x; ..., xp} bulunmasidir. Burada
D problemin boyutunu ifade eder (Aydin, Yavuz ve
Stiitzle, 2017). Problem  boyutu  biiytidiikce
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algoritmalarin bir¢cogunun performansi diiser. Bunun
temel olarak iki nedeni vardir. Birincisi, problemin
karmasikligi genellikle problemin biytklugi ile
artmaktadir.  ikincisi, problemin ¢éziim  uzayl
problemin biiyikliigi ile katlanarak artar ve belirli bir
zaman biitcesinde gelecek vaat eden tiim bolgeleri
kesfetmek icin daha verimli bir arama stratejisi gerekir.
Bu nedenle, yiiksek boyutlu problemler igin
6lceklenebilirlik, modern siirekli  optimizasyon
algoritmasi yaklasimlar icin temel bir gereklilik haline
gelir (Lozano, Molina ve Herrera, 2011).

Biiytiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinin zorlugu ile
birlikte gercek diinyada bir¢ok problem O6rneginin
bulunmasi konunun 6nemli bir arastirma alani haline
gelmesini saglamistir. Sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin biiytik 6lgekli problemlerde basarisiz
olmalari  nedeniyle bu konuda metasezgisel
algoritmalar ile yapilan c¢alismalar dne ¢ikmaktadir.
Literatiirde konu ile ilgili yayinlanmis ¢cokca makaleye
rastlamak mimkiindiir. Son yillardaki giincel
calismalar incelendiginde onerilen algoritmalarin iig¢
temel alana ayrildig1 gozlemlenebilir. Birinci grup
algoritmalar bir metasezgisel yontemin iyilestirilerek
performans artisini amaglar (Gungor, Emiroglu, Cinar
ve Kiran, 2020; Li ve dig., 2021; Long, Wu, Liang ve Xu,
2019; Yang, Tang ve Yao, 2019). ikinci grup
algoritmalar metasezgisel algoritmalar yerel arama
prosediirleri ile melezlestiren memetik yontemlerdir
(Gao ve dig., 2019; Yildiz ve Topal, 2019). Ugciincii
grupta yer alan algoritmalar ise birden ¢ok
metasezgisel algoritmay1 tek bir cati altinda tutmaya
calisarak sinerji olusturmay1 amaglamaktadir (Aydin ve
dig., 2017; Gokalp ve Ugur, 2020; Meselhi, Elsayed,
Sarker ve Essam, 2020). Bu c¢alismada da hem
algoritmada iyilestirmeler yapilmakta hem de yerel
arama prosediirleri ile melezlestirme Onerilmektedir.
Dolayisiyla birinci ve ikinci grup calismalara 6rnek
olabilecek tiirden bir algoritma 6nerilmistir.

2.2. Orijinal yapay ar1 kolonisi algoritmasi

ABC, (Karaboga, 2005) 2005 yilinda dogadan ilham
alimarak Dervis KARABOGA tarafindan gelistirilen bir
algoritmadir. Bal arilarinin zekice ve organize
davranislarina dayanir. Algoritma ¢iktig1 giinden bu
yana c¢ok farkli problemlerin ¢béziimiinde basariyla
kullanilmistir. Yapay ar1 kolonisinin yapis1 dort
bilesenden olusmaktadir. Bunlar ilkleme adimy, is¢i ari,
gozcl ar ve kasif ar1 adimlaridir.

flkleme: ilkleme adiminda algoritma baslama
parametrelerini ayarlar. Bu parametreler yiyecek
kaynaklarinin biytkligi, yiyecek dmriinii temsil eden
limit degeri ve algoritmanin sonlandirma kriteridir.

Popiilasyondaki her birey yiyecek kaynagi olarak
isimlendirilir. Bu yiyecek kaynaklarinin, her biri
problemi ¢ézmek icin optimize edilecek degiskenlerin
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degerlerini ¢6zliim ihtimallerini temsil eden D-boyutlu
vektorlerdir. Algoritmanin bu asamasinda,
popiilasyondaki her bir ¢6ziim (x;) baslangic arama
uzayindaki homojen dagilimla asagidaki gibi tiretilir:

x;j = i + rand(0,1) (u; — I;) (1)

Buradaki j(1 =j = D) problem degiskeninin indeks
numarasidir, u; ve [; sirasiyla j. degiskeninin tst ve alt
sinirlaridir. Sonrasinda her bir ¢6ziim x;'nin amacg
fonksiyon degerleri f(x;) hesaplanir. Algoritmanin
asagidaki adimlarinda, her bir ¢6zim minimize
edilmeye calisiimaktadir. Her bir ¢6ziim x; tizerindeki
minimizasyon denemelerinin sayisi, baslatma adiminda
sifira ayarlanan trial;'dir.

Isci An Adimi: Bu asamada, i isci arinin sorumlu
oldugu ¢oziim x;'ye yakin yeni bir ¢6zlim v; olusturur.
Gercekte bu, x;'nin rastgele secilen bir j degiskeni
secilerek asagidaki denklem kullanilarak bulunur:

Vij = Xy + @i (X — Xy, 5) (2)

Burada ¢; ; [-1,1] araliginda rastgele olusturulmus bir
sayl1 ve x,; (r # i ve r € {1,2,...,, SN}) rastgele secilen
bir ¢6ziimdiir. Sonrasinda, yeni aday ¢o6ziimiin amag
fonksiyon degerleri hesaplanir. Eger aday ¢oziim,
referans ¢oziimden daha iyiyse referans ¢o6ziimiin
yerini alir ve trial; degeri sifirlanir. Aksi halde referans
¢6zlimiin deneme degeri trial; bir artirilir.

Gozcii ar adim: is¢i ar1 adiminda tiim ¢dziimlerin
kalitesi degerlendirildikten sonra algoritma, gozcii ar
adiminda en iyi ¢éziimleri kullanir. Isci arilarin aksine,
her bir gozcii ary, x; olarak tanimlanan her bir ¢6ziimiin
olasilik degerini (p;) temel alan bir rasgele se¢im
kuralina gore ziyaret edecegi ¢6ziimii belirler. Her bir
¢6ziim icin olasilik degeri su sekilde hesaplanir:

1
p=—

SN 1
L+ f(x)

Olasilikli secim kurali ile yiiksek kaliteli ¢éziimler daha
yliksek bir olasilik ile segilir. Bir gozcii ar1 ¢6zimi
ziyaret ettiginde, is¢i ar1 adimindaki Denklem (2)
kullanilarak ziyaret edilen ¢6ziimiin etrafinda yeni bir
¢0ziim arar. Eger aday ¢dzlim, referans ¢6ziimden daha
iylyse referans c¢oziimiin yerini alir ve trial; degeri
sifirlanir. Aksi halde referans ¢6ziimiin deneme degeri
trial; bir artirilir.
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Kasif Ar1 Adimi: trial; degeri, ¢6zim x; icin sinir
degere (limit) esit oldugunda bu, ¢6ziimiin ziyaret
sinirina ulastigl anlamina gelir. Sinira erisen ¢éziimler
popiilasyondan atilir ve Denklem (1) kullanilarak bir
kasif an tarafindan kesfedilen rasgele yeni bir ¢6ziim
popiilasyona eklenir. Bu sekilde, algoritmanin kesif
kapasitelerinin arttirmasi amag¢lanmaktadir.

2.3. Orijinal ABC algoritmasini iyilestirmek icin
yapilan ¢calismalar

Algoritmay1 arama denklemi araciligiyla iyilestirmeye
yonelik ilk calismalar hem is¢i arillar hem de gdzci
arilar adimlari i¢in tek ama etkili arama denklemlerinin
onerilmesine dayaniyordu. Diwold, Aderhold, Scheidler
ve Middendorf (2011), arilarin aramasini, rastgele
secilen ¢ozlimler yerine simdiye kadarki en iyi ¢6ziime
yonlendirildi. Gao ve Liu (2011), Diferansiyel Evrim
(DE) algoritmasindan esinlenen bir arama denklemi
kullandi. Akay ve Karaboga (2012), orijinal ABC'de
aday c¢oziimlerin iiretiminde tek bir boyut
degistirilmesinin yetersiz oldugunu iddia etmisler ve
degistirme orani (modification ratio, MR) isimli yeni bir
parametre ile etkilenecek boyut degerini
belirleyebiliyorlardi. Banharnsakun, Achalakul ve
Sirinaovakul (2011), orijinal ABC’'nin komsu ¢oziime
dayali yaklasimina ek olarak simdiye kadarki en iyi
¢oziime yaklasimi 6nerdi. En iyi komsu kilavuzlu ABC
algoritmasinda ise en iyi komsu kilavuzlu arama
denklemi 6nerilmisti.

Son zamanlarda ¢oklu arama denklemleri kullanan bazi
ABC varyantlar: ortaya ¢ikti. Ornek olarak Kiran, Hakli,
Gunduz, ve Uguz, (2015) rulet carki teknigi ile bes
gincelleme kurali stratejisinden uygun olam
belirlemeye calisti. Gao ve dig. (2015) ise ayni ¢6zim
icin Ui¢ farkli arama denklemi kullanmay: tercih etmis
ve hangisi daha iyi ise onunla devam etmeyi uygun
bulmustur. Xue, Jiang, Zhao ve Ma (2018) da ti¢ farkh
arama stratejisi kullanmis ve rulet ¢arki mekanizmasi
ile arama denklemlerini se¢mistir. Yavuz ve Aydin
(2019) c¢oklu arama denklemlerini uyarlanabilir bir
yontemle secmislerdir.

Performansi etkileyen baska bir algoritmik bilesen,
yerel arama prosediirleridir. Literatiirde, ABC
algoritmalar1 ile hibritlenebilen birka¢ yerel arama
yontemi vardir. Aydin, Liao, De Oca ve Stiitzle (2011),
ABC algoritmasini artan sosyal dgrenme cercevesi ve
yerel bir arama yontemi ile birlestirmistir. Rosenbrock
ABC'de (Kang, Li ve Ma, 2011), Rosenbrock’un doniis
yonl yontemi, odaklanma davranisini gelistirmek icin
kullanilmistir. Badem, Basturk, Caliskan ve Yuksel
(2018), ABC ve sinirhi bellege sahip Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (L-BFGS) algoritmalarini kullanan bir
hibrit optimizasyon algoritmasi dnermistir.

J ESOGU Engin Arch Fac. 2021, 29(2), 235 - 248

3.Yontem

3.1. Elit Birey Tabanhh Uyarlanabilir Yapay Ari
Kolonisi Algoritmasi

Orijinal ABC algoritmasi bir¢ok problemde iyi sonuglar
verse de problem boyutu biiylidiikkce performansi
diismektedir. Bunun temel nedeni Denklem (2)'de
belirtilen arama denkleminin biiyiilk  boyutlu
problemler i¢in uygun olmamasidir. Ciinkii bu arama
denklemi asagidaki dezavantajlara sahiptir:

Arama denklemi, rastgele bir ¢éziimii segerek is¢i veya
gozlemci arilarin referans ¢oziimiin etrafinda yeni
¢oziimler bulmasina dayanir. Segilen rastgele ¢ézim
uygun bir yiyecek kaynagi degilse algoritma
biitcesinden gereksiz yere tiiketim yapilir. Bu da
algoritmanin yakinsama davranisina olumsuz etki eder.

Her defasinda sadece referans alinan ¢6ziimiin bir
boyutu degistirilir. Bu nedenle problem boyutu
biiytidiikce algoritma daha yavas yakinsamaktadir.

Orijinal ABC algoritmasinda is¢i ar1 ve gozcii ari
adimlarinda aym1 arama denklemi kullanilmaktadir.
Fakat problem tiiri ve boyutu degistikce bu arama
denklemi yetersiz kalmaktadir. Her bir adim i¢in ayri
ve uygun bir arama denkleminin secilmesi gerekir.

Isci ar1 adimi algoritmanin cesitlendirme davramisina
katki saglarken gozcii ar1 adimi odaklanma davranisina
katki saglar. Fakat bu katkinin o6l¢lisii net olmayip
problem tiirtine goére farklihik gostermelidir. Esit
oranda cesitlendirme ve odaklanma problem boyutu
biiytidiik¢ce her zaman basarili olmayabilir.

Ayrica metasezgisel algoritmalarin basarisi uygun yerel
arama algoritmalar1 kullanilarak iyilestirilebilir (De
Oca ve dig, 2011). Fakat Orijinal ABC algoritmasi
herhangi bir yerel arama algoritmasini
kullanmamaktadir. Bu da algoritma performansina
olumsuz etki yapar.

Yukarida s6zi edilen dezavantajlar1 ortadan kaldirmak
icin bu calismada yeni bir ABC varyanti 6nerilmistir.
“Elit Ajan Tabanli Uyarlanabilir Yapay Ar Kolonisi
Algoritmas: (Elite Individual Based Adaptive Artificial
Bee Colony-EIAABC)" adim1 verdigimiz algoritmada
asagida verilen iyilestirmeler 6nerilmistir:

Elit ve o ana kadar ki en iyi ¢ozlimleri kullanan yeni
arama denklemleri is¢i ar1 adimi i¢in dnerilmistir.

Her defasinda birden ¢ok boyutu degistirebilecek
sekilde arama denklemi farkhilastirilmigtir.

Orijinal ABC algoritmasinin aksine olarak is¢i ari
adiminda odaklanma, gézcii ar1 adiminda gesitlendirme
davranisi sergileyen yeni bir arama denklemi stratejisi
Onerilmistir.

Yiiksek boyutlu problemlerde basarili sonuglar elde
edilebilen Coklu Yoriinge Aramasindaki 1. Yerel arama
(local search 1 in Multi Trajectory Search, MTSIs1)
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algoritmas1 (Tseng ve Chen, 2008) EISEABC
algoritmasina entegre edilmistir. Asagida 6nerilen bu
yaklasimlarin ayrintilarina deginilmistir.

3.1.1. Uyarlanabilen bir arama denklemi stratejisi

Orijinal ABC algoritmasinda cesitlendirme davranisi
is¢i ar1 adiminda, odaklanma davranisi ise gdzcii ari
adiminda gergeklestirilir. Bu calismada ise bu davranisi
tersine cevirecek bir yaklasim getirilmistir. Bunun icin
is¢i ar1 adimindaki her bir arinin referans ¢éziimler iyi
coziimlere yaklastirllmakta, gozcii arilarin referans
aldiklan iyi ¢oziimler ise rasgele se¢ilen ¢oziimlere
yaklastirilmaktadir. Problem tiri degistikce
uygulanmasi gerekli olan arama denklemi de
degisebileceginden problem tiirii i¢in uygun arama
denkleminin secimi de ¢alisma esnasinda uyarlanabilen
bir strateji ile belirlenmistir. Bu stratejide sablon bir
arama denklemi Onerilmis olup {i¢ bilesenden
olusmaktadir:

v;; = bilesenl, ; + bilesen2; ; + bilesen3; ; (4)

Burada tiim bilesenler is¢i ar1 ve gozcili ar1 adimlarina
gore farkli degerler alabilmektedir. Bu degerler Tablo 1
ve 2’'de belirtilmistir.

Tablo 1
Is¢i Art Adiminda Kullanilan Arama Denklemi
Bilesenleri

bilesenl,; bilesen2;; bilesen3,;;
Xpj Ol ;0 —x) @200 — Xpq5)
Xej 0L (1 — X25)  P245(Xr1,; — Xr2,5)

Tablo 2

Go6zcl Ar1 Adiminda Kullanilan Arama Denklemi

Bilesenleri

bilesenl;; bilesen2;; bilesen3,;;
Xij <P1i,j(xg,j - xi,j) (pzi,j(xg,j - xi,j)
Xr1,j 01;;(xg; = Xr1;)  9245(xg; — Xp1,5)

O (i —xe ;) 9240 — Xe j)

0 (kullanma) 0 (kullanma)

Tablo 1 ve 2'de x;,; o ana kadarki en iyi ¢6ziimi,
X.j secilen rasgele bir elit ¢oziimi, x.; ve X ;
birbirinden farkl iki rastgele secilen ¢oziimii, ¢1 ve @2
[-a,+a] arasinda rastgele secilen rastgele bir reel sayiy1
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ifade etmektedir (a sayis1 Orijinal ABC algoritmasinda
1’e esit iken bu yaklasimda bu deger otomatik olarak
belirlenebilmektedir). Elit ¢6ziimlerin nasil segildigi
Bolim 3.3'te agiklanmistir.  Cizelgelerdeki ilk
stitunlarda gorildiga gibi is¢i ar1 adiminda ¢éziimler
iyi ¢oziimlere, gézcii adimindaki ¢oéziimler ise rasgele
ve referans ¢oziimlere yaklastirilmaya ¢alisilir.

Onerdigimiz sablon arama denklemi ile farkl
kombinasyonlarda is¢i ve gozct ar1 adimlari i¢in birgok
arama denklemi iretilebilmektedir. Bilesenlerden
rastgele secilerek olusturulan arama denklemleri isci
ar1 ve gozci ar1 adimlari i¢in iki ayr1 arama denklemi
havuzunda tutulmaktadir. Her bir iterasyon da
havuzlardan siradaki bir arama denklemi alinarak ilgili
adimlarda uygulanir. Orijinal ABC algoritmasindan
farkli olarak arama denklemi problemin birden fazla
boyut degiskeni icin uygulanir. Aday ¢o6ziimde
yapilacak degisikligin oran1 MR (Modification Rate)
parametresi ile belirlenir. MR degeri [0,1] aralifinda
olup [MR = D| sonucu tek seferde ka¢ degiskenin arama
denklemi igcin  kullanilacagini  belirler. Arama
denkleminde kullanilacak boyut degiskenleri ise
rasgele belirlenir. Eger wuygulanan secilen boyut
degiskenlerinde uygulanan arama denklemi ile
referans ¢ozlim iyilestirilmis ise bu arama denklemi
odillendirilir. Bunun i¢in asagidaki formil kullanilir:

Sk = Sk + WSy (5)

Burada s, basarili olmus havuzun k. Indeksindeki
arama denkleminin basar1 degeri, w basar1 agirhk
degeridir. w icin uygun deger otomatik parametre ayar
arac ile belirlenmistir. is¢ci ve gozcii adimlarina ait
arama denklemi havuzlarindaki tiim arama
denklemleri kullanildiginda basarisiz arama
denklemleri problem i¢cin uygun olmadig1 tespit
edildiginden bir sonraki iterasyonlar i¢in elenir. Bunun
icin arama denklemleri basarilarina gore biiyiikten
kiiciige siralanarak havuz biyiikligi, h, asagidaki
formiile gore tekrar hesaplanarak azaltilir:

h=" ©)

itrmax

Burada itr,,, maksimum iterasyon sayisini ifade eder.
Bu yaklasim ile algoritma galisirken havuzun boyutu
dogrusal olarak azaltilir. Boylece algoritma ilerledikce
sadece o problem tiirii i¢cin uygun arama denklemleri
hayatta kalir. Hayatta kalan bu arama denklemleri bu
strateji ile uyarlanmis bir sekilde tespit edilmis olur.
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3.1.2. Elit bireylerin sec¢ilmesi

Biiyiik olgekli stirekli optimizasyon problemlerinde
birgok yerel optimum noktalar1 bulunabilir. Bu
noktalardan kaginmak icin farkli uzakliklardaki iyi
coziimlerden yararlanilabilir. Bu c¢alismada bu tir
coziimler i¢in Elit bireyler ismi kullanilmistir. Bu
bireylerin kaydedildigi listeye de Elit ¢oziimler listesi
denilmistir. Kullandigimiz bu elit ¢éziimler listesi her
iterasyon sonunda giincellenmektedir. Optimum nokta
bilinemediginden listeye en iyi ¢6ziimler eklenerek
devam edilir. Ayrica yeni elit ¢oziim adaylan Elit
listesindeki c¢oziimlerden belli bir mesafe uzaklikta
olmalidir. Dolayisiyla elit ¢6ziimiin belirlenmesi
asamasinda iki parametre onemlidir. Bu
parametrelerden  birincisi  popiilasyondaki aday
bireylerin elit kabul edilebilmesi icin en iyi ¢6ziime ne
kadar yaklastiklarini belirten Omega (£2) parametresi,
digeri ise listedeki bitiin yiyecek kaynaklarindan
uzakliginin ~ 6l¢i  esigini  belirten yaricap (7)
parametresidir.

Her bir iterasyon tamamlandiginda ¢éziimlerin amag
fonksiyonu olarak degerlendirilir. Amag¢ fonksiyon
degerler en iyi Yiyecek kaynaginin amag¢ fonksiyon
degerine Omega' dan daha kiiciik bir degerse
(If(xp) — f(x)] <) aday ¢ozim elit ¢oziimler
icerisine alinir fakat hemen listeye dahil edilmez.
Sonrasinda aday elit ¢oziimler elit listesindeki diger elit
bireyler ile karsilastirilir. Bu durum sonunda aday elit
coziimler elit listesinde yer alan biitiin elitlerden en az
r kadar OKlit uzaklikta ise bu ¢éziim elit coziimler
listesine eklenir ve liste giincellenir.

3.1.3. Elit bireylerin giincellenmesi

Her bir iterasyon bitiminde elit ¢oziimler listesine
farkli ve yeni elit bireyler ilave edilebilir ya da
algoritmanin o zamana dek buldugu en iyi ¢6ziim
degistirilebilir. Bu durumda, listedeki bazi elit
¢ozlimlerin amag fonksiyonu degeri ile yeni kesfedilen
en iyi ¢6ziimiin amag fonksiyon degeri arasindaki fark
Omega’dan biiyiik olabilmektedir. Bu durumda artik bu
kosulu saglayan c¢oziimler elit olmayacaktir. Elit
coziimler listesi giincellenirken bu durum listedeki tiim
¢ozlimler icin kontrol edilir. [f(x,) — f(x)| <2
kosulunu saglamayan c¢oziimler elit listesinden
cikarilarak elenir.

3.1.4. Yerel arama algoritmasinin kullanilmasi

Yerel arama yontemleri kullanilarak  EIAABC
algoritmasinin melezlestirme yolu ile iyilestirilmesi,
her iterasyon sonunda MTSIs1 yerel arama algoritmasi
cagirarak gerceklestirilir. Simdiye kadarki en iyi ¢6ziim,
genellikle yerel aramanin ¢agrildig1 ilk ¢6ziim olarak
kullanilir. Yerel arama sonucunda, ilk ¢6ziimde bir
gelisme varsa, simdiye kadarki en iyi ¢dziimiin yerini
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alir. Yerel arama algoritmasi, maksimum sayida
yinelemeden sonra, itr,,, veya toleransin (FTol)
altinda bir iyilesme oldugunda sonlandirilir. Her yerel
arama algoritmasi i¢in uyarlanabilir bir adim boyutu
kullanilir. Adim boyutu, rastgele secilen bir ¢6zimi
simdiye kadarki en iyi ¢oziimden ayiran vektoriin
maksimum normuna (||. ||) ayarlanir.

Algoritmanin duraganliga girebilmesini dnlemek icin
yerel arama algoritmasi, bir parametresi tarafindan
kontrol edilen maksimum sayida tekrarlanan
aramadan sonra sonuglari iyilestiremezse, rastgele
secilen bir konuma uygulanir. Yerel arama
algoritmalarinin orijinal versiyonlari, arama uzayi sinir
kisitlarini kontrol etmez. Sinir kisitlamalarina degerleri
yonlendirebilmek i¢in, yerel arama algoritmasinda
asagidaki ceza fonksiyonu kullanilir (De Oca ve dig.,
2011; Liao, De Oca, Aydin, Stiitzle ve Dorigo, 2011).

P(x;) = fes X Zf’ﬂ Bound (x; ;) (7

Burada fes, simdiye kadar kullanilmis olan fonksiyon
degerlendirmelerinin sayisidir. Bound(x;;) ise su
sekilde tanimlanir:

0 uj > xi,j > lj ise
Bound(x;;) =4 (I —x,)* x5 <lise (8)
(W —x; ;) x5 > u ise

3.2. SO0CO011 fonksiyon kiimesi ve c¢alistirma
kosullar

Bu ¢alismada 19 adet odlgeklenebilir ve biiylik 6lgekli
fonksiyonundan olusan SOCO11 ol¢iit kiimesi
kullanilmistir. Bu fonksiyonlar, F. Herrera ve
arkadaslar1 tarafindan Soft Computing Dergisinin
2011'deki 6zel sayisi i¢in Onerilmistir (Herrera, Lozano
ve Molina, 2010). Fonksiyonlara ait matematiksel
tanimlar yine Herrera ve dig. (2010) teknik raporunda
ayrintili bir sekilde agiklanmaktadir.

Deneyler, 100 ve 500 boyutlu problem o&rnekleri
lizerinde gerceklestirilmistir. Hem algoritma
parametrelerinin ayarlanmasi sirasinda hem de tiim
deneylerde algoritma 5000 x D fonksiyon
degerlendirmesi sonrasinda sonlandirilmistir. Ayrica,
hata degeri 10-14 esiginin altina diistiigiinde calismalar
durdurulmus ve optimum ¢d6ziim bulundugu kabul
edilmistir. Istatistiksel olarak elde edilen sonuglarin
glvenli olmasi i¢in algoritmalar her problemde 25 kez
calistinlmistir. Yapilan tiim ¢alismada arastirma ve
yayin etigine uyulmustur.

Gelistirdigimiz EIAABC ve  Kkarsilastirmalarda
kullandigimiz tim ABC algoritmalarina ait ayar
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parametre degerleri Yinelenen F-Race algoritmasi
(irace) (Lopez-lbafiez, Dubois-Lacoste, Caceres,
Birattari ve Stiitzle, 2016; Lopez-Ibafiez, Caceres,
Dubois-Lacoste, Stiitzle ve Birattari, 2016) kullanilarak
otomatik olarak belirlenmistir. F-Race (Birattari, Yuan,
Balaprakash ve Stiitzle, 2010) parametre ayar
algoritmasi yarismaya dayali bir yaklasimdir. F-Race
algoritmasi belirli bir aday parametre kiimesi ile baslar.
Daha sonra F-Race'e secilen problem o6rnek seti
yonlendirilir. Bu, aday yapilandirmalarin her test
edildiginde farkli sorun 6rneklerini gordiigii anlamina

gelir. Yaristaki her aday yapilandirmasi
degerlendirildikten sonra, o ana kadar digerlerinden
onemli Olciide koti performans gosteren

konfigiirasyonlarin olup olmadigini belirlemek igin
Friedman testi uygulanir. Yenilenebilir F-Race ile
parametre ayarlama yapabilmek icin ayarlanacak
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durumumuzda, bir¢ok problem ornegi olusturmak
kolay degildir. Bu ylizden 19 problemin 10 boyutlu
ornekleri problem o6rnek kiimesi olarak seg¢ilmistir.
Ayarlama sirasinda, her adimda, aday yapilandirmalar
her fonksiyonda bir kez ¢alistirilmistir.

Yalnizca tiim konfigiirasyonlar, 19 fonksiyonun tiimii
calistirlldiginda, istatistiksel test uygulanmistir. Daha
sonra kiimiilatif ortalama ¢6ziim degeri hesaplanmis ve
bu deger yinelenen F-Race’'nin bir sonraki yinelemesine
giden en iyi aday yapilandirmalarini belirlemek icin
kabaca bir kalite gdstergesi olarak kullanilmistir. lyi
bir aday yapilandirmasi segerek daha yiiksek bir sansa
sahip olabilmek ic¢in, yinelenen F-Race algoritmasini 10
kez calistirmis ve Dbilyik boyutlu problemlere
uygulamak icin uygun objektif en diisiik ortalama
degere sahip olani secilmistir. Her bir ABC algoritmasi
icin irace ile parametre degerleri Tablo 3'te

parametreleri, araliklari, alanlar1 ve ayarlamanin ; .
L . . . . - listelenmistir.
yapilacagl ornek kiimeleri se¢meniz gerekir. Bizim
Tablo 3
Deneylerde Kullanilan Algoritmalara Parametreler ve Ozellikleri
o ) =
] v v |8 |l B |8 O
E | 3 218 1 2 = p: >§:n E Acikl
£ < o |2 g S & = a e gikiama
1] — = <
A
SN 10 |6 11 8 [17 24 [13 [3-100 (Tam Say1) [k popiilayon biiyiikliik sayisi
If 2,3562,164/1,978|1,62 (2,819 2,2382,73 | 0-4 (Reel Say1)  [Sir faktdri If = limit/(SNxD)
h - - - - - - 100 [10-100-500-1000 |Arama denklem sayisinin biiytkligii
Yaricap |- - - - - = 0,1 0,1-0,2-0-0,4-0,5 [Elit bireyler aras1 min. yaricap uzunlugu
SNmax |- - - - - - 27 20-10 (Tam Say1) Maksimum popiilasyon biiytkliigi sayisi
w - o - - - - 0,2 0,1-0,2-0-0,4-0,5 |Arama denklemleri i¢in basar1 agirlik degeri
Whin - 0,333 - - - - - 0-0,5 (Reel Say1) BABC'nin izci ar1 adiminda kullanilan parametre
Wmax - 0,725 - - - - - 0,5-1 (Reel Say1) BABC'nin izci ar1 adiminda kullanilan parametre
MR B i 0,774/0.408 - i 0.124/0 - 1 (Reel Say) Isci _art ve gozel ar basamaklarinda kullanilan
modifikasyon orani
SF B i 0,971 - ~ i | 0 - 2 (Reel Say) MAB.C. nin is¢i ar1 ve gozcll ar1 basamaklarinda kullanilan
modifikasyon orani
CMap |- - - Tend |Gauss |- - 7 Kaotik Icerisinden [Kaotik haritalama fonksiyonu
p = - - 0,468|- - = 0 - 1 (Reel Say) ImpABC'de bir arama denkleminin se¢im olasilig1 orani
LSitr = - - - - - 98 |1 -100 (Tam Say1) |Yerel arama algoritmasindaki iterasyon sayisi
Ftol = - - - - - 104 [10(1-10) (Tam Say1) Yerel arama algoritmasinda tolerans degeri

4. Sonuclar

EIAABC algoritmast SOCO11 olgiit test problemi
lizerinde problem ¢6zme standartlarina bagh kalinarak
test edilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde ¢okga
bilinen Yapay Ar1 Kolonisi algoritmalar1 ve SOCO11’e

katilan yarismaci algoritmalar ile karsilastiriimistir.
Karsilastirmalarda EIAABC algoritmasinin istatistiksel
olarak ustiinliigiinti gostermek icin ikili Wilcoxon testi
uygulanmistir. Buna gore ikili karsilastirmalarda p-
degeri 0.05’'den kii¢iik oldugu durumda istatistiksel
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olarak iki sonu¢ arasinda farklilik olacagindan
EIAABC'in daha iyi oldugu durumlarda istatistiksel
olarak da anlamli bir sekilde istiin oldugu
gosterilmistir.  Cizelgelerde  gecen  "Kazanma",
"Kaybetme" ve "Beraberlik" karsilastirilan
algoritmanin EIAABC algoritmas1 karsisinda sirasiyla
kazandigi, kaybettigi ve berabere kaldigi anlamina
gelmektedir. Asagidaki alt boliimlerde bu karsilastirma
sonuglarina yer verilmistir.

4.1. ABC algoritmalari ile karsilastirma sonug¢lari

EIAABC algoritmasi altt tane ABC varyanti ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma icin secilen
algoritmalar sunlardir:

Tablo 4
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e Orijinal ABC (Karaboga, 2005): Original
Artificial Bee Colony Algorithm (Orijinal ABC
algoritmasi)

e BABC (Banharnsakun ve dig., 2011): Best-so-
far Selection ABC (O ana kadar en iyi se¢imli
ABC algoritmasi)

e (CABC (Alatas, 2010): Chaotic ABC (Kaotik ABC
algoritmasi)

e ImpABC (Gao ve Liu, 2011): Improved ABC
(Gelismis ABC algoritmasi)

e MABC (Akay ve Karaboga, 2012): Modified
ABC (Degistirilmis ABC)

e OPIABC (Zhang ve Yuen, 2013): One Point
Inheritance ABC (Tek Noktada Kalitimli ABC
algoritmasi)

100 boyutlu problemler tlizerinden elde edilen sonuglar
Tablo 4’te gosterilmektedir.

100 Boyutlu SOCO11 Fonksiyonlarinda EIAABC ve ABC Varyantlar1 Arasindaki Karsilastirma Sonuglari

Fonksiyonlar ABC BABC MABC ImpABC CABC OPIABC EIAABC
f1 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14 1.44E+00 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f2 3.71E+01 4.41E+01 6.29E+01 2.69E+01 3.68E+01 2.31E+01 3.29E-07
f3 4.33E+01 1.88E+02 1.81E+02 1.71E+02 8.89E+00 1.80E+01 2.18E+00
fa 2.45E+00 8.27E+01 1.88E+02 4.44E+02 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f5 1.00E-14 5.91E-02 1.00E-14 9.22E-01 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f6 1.00E-14 2.13E-11 8.29E-08 8.82E+00 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f7 1.00E-14 1.00E-14 1.47E-14 1.06E-14 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f8 3.21E+04 5.04E+03 7.03E+04 1.22E+03 3.87E+04 3.14E+04 2.66E+02
f9 4.36E-07 1.48E+01 1.58E+02 3.39E+02 8.49E-04 6.77E-04 1.35E-01
f10 1.00E-14 4.16E+00 2.08E+00 2.21E+01 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f11 6.12E-07 2.33E-01 1.39E+02 3.49E+02 9.41E-04 8.12E-05 1.24E-01
f12 2.14E-08 3.36E-05 1.41E+00 1.88E+02 9.62E-05 2.41E-06 1.00E-14
f13 2.11E+00 6.81E+01 2.10E+02 3.52E+02 8.30E-01 4.08E-01 4.96E+00
f14 2.01E+00 9.51E+01 1.39E+02 3.31E+02 4.19E-06 1.88E+00 1.00E-14
f15 1.00E-14 1.00E-14 2.71E-14 3.21E+00 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f16 2.04E-08 1.11E-02 2.37E+01 3.51E+02 2.30E-04 5.50E-03 4.15E-08
f17 1.49E+01 3.01E+01 3.22E+02 5.89E+02 2.39E+00 1.61E+00 8.38E+00
f18 9.89E-01 5.27E+01 9.71E+01 1.23E+02 1.09E-05 9.88E-01 4.35E-02
f19 1.00E-14 7.21E+00 2.11E+00 1.85E+01 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14

Optimum 7 3 2 0 8 8 10
Kazanma 4 0 0 0 4 4
Beraberlik 7 3 2 0 8 8
Kaybetme 8 16 17 19 7 7
p-degeri 0.0466 0.00044 0.0003 0.00014 0.4777 0.18352

Buna gore, EIAABC algoritmasi 19 problemin 10
tanesinde optimum sonug elde etmistir. Buna karsilik
OPIABC ve CABC 8, ABC 7, MABC 3 ve BABC 2
problemde optimum sonug¢ elde etmistir. ImpABC ise
hi¢ bir problemde optimum sonuc¢ verememektedir.
ikili olarak karsilastirma yapilirsa;

e Orijinal ABC ile karsilastirildiginda, 8
problemde EIAABC algoritmasinin daha iyi, 4
problemde daha kotii, 7 problemde ise ayni
sonucu verdigi gorilmistiir. Wilcoxon testine
tabii tutuldugunda EIAABC algoritmasinin

istatistiksel olarak daha iyi oldugu tespit
edilmistir (p= 0.0466).

e BABC ile karsilastirildiginda, 16 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 3 problemde
ise ayni sonucu verdigi gorilmistiir. Hicbir
problemde EIAABC algoritmasindan daha iyi
bir sonug alamamistir. Wilcoxon testinde de bu
fark istatistiksel bir {stiinlik olarak da
gosterilmistir (p= 0.00044).

e MABC ile karsilastirildiginda, 17 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 2 problemde
ise ayni sonucu verdigi gorilmiistiir. Higbir
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problemde EIAABC algoritmasindan daha iyi
bir sonu¢ alamamistir. Ikili istatistik
testlerinde de  EIAABC  algoritmasinin
dstiinliigli net bir sekilde gorilmistir (p=
0.0003).

e ImpABC ile karsilastirildiginda, 19 problemin
tamaminda kazanmis kaybettigi veya berabere
kaldig1 higbir problem bulunmamaktadir.
Wilcoxon testinde yine EIAABC algoritmasinin
istatistiksel ~ olarak daha iyi  oldugu
goriilmektedir (p= 0.00014).

e CABC ile karsilastirildiginda, 7 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 4 problemde
daha koti, 8 problemde ise ayni sonucu verdigi
gorulmustir. Wilcoxon testine tabii
tutuldugunda  iki  algoritma arasinda
istatistiksel olarak bir dstiinlik tespit
edilememistir (p=0.4777)

e OPIABC ile karsilastirildiginda, 7 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 4 problemde
daha koti, 8 problemde ise ayni sonucu verdigi
gorilmustir. Wilcoxon testine tabii
tutuldugunda iki algoritma arasinda
istatistiksel olarak bir dstiinlik tespit
edilememistir (p=0.18352)

500 boyutlu problemler ilizerinden elde edilen sonuglar
Tablo 5’te gosterilmektedir. Buna goére, EIAABC
algoritmasi 19 problemin 8 tanesinde optimum sonug
elde etmistir. Buna karsilik, CABC 7, ABC 6, OPIABC 4,
BABC 1 problemde optimum sonu¢ elde etmistir.
ImpABC ve MABC ise hi¢bir problemde optimum sonug
verememektedir. Ikili olarak karsilastirma yapilirsa;

e ABC ile karsilastirildiginda, 3 problemde
EIAABC algoritmasimin daha iyi, 9 problemde
daha kétii, 7 problemde ise ayni sonucu verdigi
gorulmustir. Wilcoxon testine tabii
tutuldugunda iki algoritma arasinda
istatistiksel ~olarak bir iistiinliikk tespit
edilememistir (p=0.238)

e BABC ile karsilastirildiginda, 15 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 3 problemde
daha kétii, 1 problemde ise ayni sonucu verdigi
gorilmistiir. Ayrica, EIAABC'nin istatistiksel
olarak da BABC algoritmasindan iyi oldugu
gozlemlenmistir (p=0.00988).

e MABC ile karsilastirildiginda, 19 problemin
tamaminda EIAABC algoritmasinin kazandigi
kaybettigi veya berabere kaldigi higbir
problem olmadig1 gériilmektedir. Algoritmanin
iistiinliigli istatistiksel testler sonucunda da
acikca goriilebilmektedir (p=0.00014).

e ImpABC ile karsilastirildiginda, 18 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 1 problemde
daha kot gorilmiis, hicbir problemde ayni
sonuca ulasamadiklari gozlemlenmistir.
Wilcoxon testine tabii tutuldugunda EIAABC
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algoritmasinin istatistiksel olarak {istiinliik
sagladigl tespit edilmistir (p= 0.00168).

e (CABC ile karsilastirildiginda, 3 problemde
EIAABC algoritmasinin daha iyi, 9 problemde
daha kéti, 7 problemde ise ayni sonucu verdigi
gorulmustir. Wilcoxon testine tabii
tutuldugunda iki algoritma arasinda
istatistiksel olarak bir dstiinlik tespit
edilememistir (p= 0.238)

OPIABC ile karsilastirildiginda, 7 problemde EIAABC
algoritmasinin daha iyi, 8 problemde daha koti, 4
problemde ise aynmi sonucu verdigi gorulmustiir.
Wilcoxon testine tabii tutuldugunda iki algoritma
arasinda istatistiksel olarak bir dstiinlik tespit
edilememistir (p= 0.30772)

Sekil 1'de dort fonksiyon tlizerinden algoritmalarin
yakinsama grafikleri verilmistir. Secilen dort fonksiyon
farkli ozellikte olup her birinde birden fazla ABC
algoritmas1 iyi sonuglar vermistir. Burada, f1
fonksiyonu tek tepeli (unimodal), f5 fonksiyonu ¢ok
tepeli (unimodal), f14 ve f19 fonksiyonlar: ise hibrit
fonksiyonlardir. Sekil 1 incelendiginde EIAABC
algoritmasinin digerlerine gére daha hizli bir sekilde
yakinsadig1 gorilmektedir. BABC algoritmasinin da f1,
f5 ve f19 gibi problemlerde hizl bir sekilde yakinsadigi
goriilse de diger problemlerde (f14 6rneginde oldugu
gibi) hizli bir sekilde algoritmanin duraganhga girdigi
ve yerel minimum noktalari asamadig1
gozlemlenmektedir. Ote yandan, énerilen algoritma ile
rekabetci sonuclar veren CABC algoritmasinin yavas bir
sekilde yakinsadigi goriilmektedir. Sonug olarak Sekil 1,
EIAABC algoritmasinin karsilastirilan ABC
algoritmalarina goére daha hizlh bir sekilde
yakinsadigini ve yerel minimum noktalardan daha iyi
kacabildigini gostermektedir.

4.2. SOCO011 yarismasina katilan algoritmalar ile
karsilastirma sonugclari

SOCO011 yarigsmasina 13 tane algoritma katilmistir.
Ayrica 2011 yilindan o6nceki baska yarismalarda
birincilik elde eden {i¢ algoritma ve sonuglar
yarismada referans olarak verilmistir. Bu algoritmalar
“A restart CMA evolution strategy with increasing
population size (GCMAES)”, “Diferansiyel Gelisim (DE)”
ve “Real Coded Genetic Algorithm (CHC)”dir.

100 boyutlu problemler iizerinden elde edilen
sonuclarin 6zeti Tablo 6’da gosterilmektedir. Buna
gore, SEABC algoritmas1 19 problemin 10 tanesinde
optimum sonug¢ elde etmistir. Buna karsihik MOS 14,
DEDM ve GaDE 11, GODE, EM323 ve VXQR 6 MASSW
10, RPSOvm 5, SOUPDE ve IPSOLS 9, EVOPROpt 3,
jDElscop 13, SaDEMMTS 12 problemde optimum sonug
elde etmistir. Optimum sonu¢ veremeyen hicbir
algoritma olmamustir. Ikili olarak Kkarsilastirma
yapilirsa EISEABC algoritmasinin VXQR, RPSOvm ve
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EVOPROpt algoritmalarindan istatistiksel olarak daha
iyi sonuglar verdigi gorilmiustir.

500 boyutlu problemler iizerinden elde edilen
sonuglarin o6zeti Tablo 7’de gosterilmektedir. Buna
gore, SEABC algoritmas1 19 problemin 8 tanesinde
optimum sonug¢ elde etmistir. Buna karsihk MOS 14,
DEDM ve GODE 6, GaDE 9, EM323 ve MASSW 4, VXQR
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ve SOUPDE 5, RPSOvm 3, ve IPSOLS 8, EVOPROpt 2,
jDElscop 12, SaDEMMTS 10 problemde optimum sonug
elde etmistir. optimum sonu¢ veremeyen higbir
algoritma olmamustir. Ikili olarak Kkarsilastirma
yapildiginda EISEABC algoritmasinin EM323, MASSW,
VXQR ve RPSOvm algoritmalarindan istatistiksel olarak
daha iyi sonuglar verdigi gériilmiistiir.

Tablo 5
500 Boyutlu SOCO11 Fonksiyonlarinda EIAABC ve ABC Varyantlar1 Arasindaki Karsilastirma Sonuglari
Fonksiyonlar ABC BABC MABC ImpABC CABC OPIABC EIAABC
f1 1.00E-14 1.00E-14 4.61E+00 2.04E+03 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f2 1.04E+02 4.89E+01 1.41E+02 4.69E+01 1.12E+02 9.17E+01 3.31E+00
3 2.29E+01 4.37E+02 4.70E+04 2.42E+08 2.33E+00 1.41E+01 6.85E+01
f4 2.11E-06 9.35E+02 2.18E+03 3.61E+03 3.01E-08 1.99E+00 1.00E-14
5 1.00E-14 3.52E-10 7.37E-01 2.19E+01 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f6 1.00E-14 1.10E+00 1.84E+01 1.88E+01 1.00E-14 2.43E-10 1.00E-14
f7 1.00E-14 1.00E-14 1.31E-02 1.43E+01 1.00E-14 1.99E-05 1.00E-14
f8 4.41E+05 9.17E+04 1.44E+06 8.44E+04 5.22E+05 5.56E+05 1.60E+05
f9 1.19E-01 3.11E+02 3.59E+03 3.04E+03 6.55E-03 1.42E-02 4.15E+00
f10 1.00E-14 4.18E+01 4.77E+01 1.26E+02 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
f11 1.40E-01 1.47E+02 3.51E+03 2.89E+03 6.29E-03 4.42E-02 5.24E+00
f12 2.69E-03 6.31E-02 9.55E+02 2.71E+03 7.45E-04 1.55E-01 2.50E-01
f13 4.41E+01 6.64E+02 2.32E+03 7.13E+07 7.86E+00 1.27E+01 8.83E+01
f14 9.89E-01 6.39E+02 1.78E+03 2.80E+03 8.86E-05 7.74E+00 3.19E+00
f15 1.00E-14 1.11E+00 7.61E+00 6.09E+01 1.00E-14 4.38E-03 1.00E-14
f16 2.99E-02 1.79E-01 1.89E+03 3.01E+03 3.01E-03 9.20E-02 2.31E+00
f17 6.31E+00 1.20E+02 3.50E+03 4.40E+03 5.99E-01 2.08E+00 6.73E+01
f18 1.11E+00 5.53E+02 9.41E+02 1.17E+03 1.98E-04 3.05E+00 7.10E+00
f19 1.00E-14 2.07E+00 2.46E+01 1.21E+02 1.00E-14 1.00E-14 1.00E-14
Optimum 6 2 0 1] 7 4 8
Kazanma 3 3 0 1 9 8
Beraberlik 7 1 0 1] 7 4
Kaybetme 9 15 19 18 3 7
p-degeri 0.238 0.00988 0.00014 0.00168 0.238 0.30772
Tablo 6
100 Boyutlu SOCO11 Fonksiyonlarinda EIAABC ve Yarigsmaci Algoritmalar Arasindaki Karsilastirma Sonuglari
= £ = 2 =] E m Iz
& B & & § & & & £ £ & § 3z ¢
= B & 8 £ £ £ £ B8 &5 =B B g =
e ) > =1 = - 2]
= 2]
Optimum 14 11 11 6 6 10 6 5 9 3 13 12 9 10
Kazanma 7 5 6 5 4 3 2 5 5 - 6 5 9
Beraberlik 10 8 9 6 4 9 5 5 7 3 9 9 5
Kaybetme 2 6 4 8 11 7 12 9 7 16 4 5 5
p-degeri 1,007 0,131 0,509 0,134 0,078 0,139 0,022 0,011 0,116 0,0004 0,447 0,803 0,0009
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5. Tartisma

Bu calismada biiytik olgekli optimizasyon
problemlerinin ¢oéziimii i¢in “Elit Birey Tabanh
Uyarlanabilir Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmas1” (EIAABC)
algoritmasi gelistirilmistir. Bu Algoritma gelistirilirken,
is¢i ar1 ve gbzcli ar1 adimlarinda kullanilan arama
denkleminde iyilestirmeler yapilmistir ve bu
denklemlerde elit bireylerden yararlanilmistir. Ayrica
bir yerel arama teknigi ile algoritma performansi
giiclendirilmistir.

SOCO11 biiytik 6lgekli optimizasyon problem kiimesi
lizerinden algoritmaya ait deneysel sonuclar elde

108 — ABC

108 — BABC

104_
= 102 — CABC
S 100 — ImpABC
102 P
E:g-:_ — MABC
© 197 — OPIABC
T 10

1010 -— EIAABC
10-12_

1014 |‘|' |L‘h‘L 1“1%:‘1‘ 1

0 100000 200000 300000 400000

Fonksiyon Cagirim Sayisi

(a)fl

106 — ABC
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10

= 1004 — CABC

(]
2102 %\ — ImpABC

ﬂ“’“"LL N — MABC
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& 0a — OPIABC
1019+ — EIAABC
10124

1014

Fonksiyon Gaginim Sayisi

(c)f14
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edilmistir. Calismalarda SOCO11 sartnamesinde
vurgulanan calistirma kosullar1 dikkate alinmis ve
algoritmamiza ait parametre ayarlar1 irace araci ile
otomatik  olarak  gergeklestirilmistir. ~ EISEABC
algoritmasinin ~ performansi  literatiirdeki ~ ABC
varyantlar1 ve bir¢ok yarismaci algoritma ile
kiyaslanmistir. Deneysel sonuglarda, gelistirdigimiz
algoritmanin hem bir¢ok ABC varyantindan hem de
SOCO11 biuyiik o6lcekli optimizasyon problem kiimesi
yarismasina ortamina katilan bir¢ok algoritmadan daha
yliksek performans sergiledigi gorilmiistiir.

108 — ABC
104 — BABC
102
< 100 — CABC
?10-2 ImpABC
g 10+ MABC
+= 106
£ 10 OPIABC
10-10 EIAABC
10-12
1014+ T T T 1
0 200000 400000 600000 800000
Fonksiyon Cagirim Sayisi
(b) £5
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10% CABC
S 100 =
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1012
10-14+ T T T T T
) o o o ) o
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Fonksiyon Cagirim Sayisi

(d) f19

Sekil 1. Farkli Fonksiyonlar Uzerinde ABC Algoritmalarinin Yakinsama Grafikleri
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Tablo 7
500 Boyutlu SOCO11 Fonksiyonlarinda EIAABC ve Yarismaci Algoritmalar Arasindaki Karsilastirma Sonuglari
: 2 o B
[ el = o = =) o © =
2 &2 & & & &7 & & & =2 g & 3 £
= 8 & § £ £ % £ 2 &8 & & 2 %
a | = g & 5 & 2 & =&
= w
Optimum 14 6 9 6 4 4 5 3 5 2 12 10 8 8
Kazanma 10 6 8 7 6 5 2 8 7 1 8 6 10
Beraberlik 9 5 7 6 4 4 4 4 3 2 7 6 5
Kaybetme - 8 4 6 9 10 13 7 9 16 4 7 4

p-degeri

0,003 0,096 0,307 0,347 0,026 0,030 0,012 0,126 0,062 0,005 0,347 0,638 0,001

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar catismasi beyan
edilmemistir.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada; Dogan AYDIN, algoritma tasarimyi,
deneysel ortamin ve makalenin hazirlanmasinda ve
deney sonuclarinin yorumlanmasinda; Umit GUVEN
algoritmanin gerceklestirimi, deney ve analizlerin
gerceklestirimi ve makalenin genel kontroliiniin
yapilmasi konularinda katki saglamislardir.
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