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The big data concept and its unique features have modified the descriptions of the real world optimization
problems and investigating the performances of the previously introduced solving techniques and developing
new methods by considering the properties of the big data concept have become critical. By considering this
requirement, the ABC algorithm was remodeled for solving a recent big data optimization problem that
requires noise minimization on the brain signals and a new big data optimizer called Lattice based ABC
(LBABC) was proposed. The capabilities of the proposed big data optimizer were evaluated with six different
problem instances and obtained results were compared to the different meta-heuristics.

1. Generate sources and assign 2. Send employed bees to new sources by 3. Introduce the best food source to
onlookers and send them from hive.

them to SN employed foragers. considering lattice based neighborhood.

1 'I Ll

L I i
"t “lvi»hk---'4|-|-----|-v|1'--||||5o---

Figure A. Lattice based ABC algorithm
Purpose:
The main purpose of this study is modifying the bee phases of the ABC algorithm appropriately by considering
the different aspects of the big data concept and developing an ABC based big data optimization technique.

Theory and Methods:

The existence of big data increases the difficulty of the problem being optimized and stages of a meta-heuristic
should be subtly adjusted. In the proposed technique, the initialization schema was specialized by guiding the
source signal data. Moreover, the employed bee phase was modified for increasing the exploration capabilities
with a new schema called lattice based neighborhood. Finally, in order to balance the increased exploration
capability with an appropriate exploitation mechanism, the search routines of the onlookers were changed in
a manner that each of them flies to examine the vicinity of the best food source found until current evaluation.

Results:

The performance of the LBABC was investigated in detail by assigning different values to the specific control
parameters such as colony size and limit and solving six problem instances. For analyzing the short, medium
and long term responses of the LBABC, different termination conditions were used. The solutions of the
LBABC were compared with the solutions of the different optimizers under the same conditions. The
comparative studies showed that LBABC produces at least 120.74 times better solutions for the instances with
twelve-time series and 156.40 times better solutions for the instances with nineteen-time series when
compared to its nearest ABC based competitor.

Conclusion:

Promising results obtained by the LBABC proved that when a meta-heuristic is decided to be used as a solver
for big data problems, stages of the algorithm should be designed by considering the availability of data and
its effect on the dimensionality and constraints. Generating initial solutions by guiding data and increasing
search capability properly as in the LBABC significantly contribute to the qualities of the final solutions.
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ONECIKANLAR

e Yapay Ari Koloni (ABC) algoritmas, biiyiik veri kavramu dikkate alinarak yeniden sekillendirildi
e  Kafes temelli ABC (LBABC) adl1 yeni bir biiyiik veri en iyileme yontemi tanitildi

LBABC giiriiltii minimizasyonu problemi iizerinden diger meta-sezgisel yontemler ile karsilagtirildi

Makale Bilgileri

0z

Aragtirma Makalesi
Gelis: 24.08.2021
Kabul: 12.01.2022

DOL:
10.17341/gazimmfd.986747

Anahtar Kelimeler:

ABC algoritmast,
kafes temelli arama,
biiyiik veri en iyileme
problemi

Gegtigimiz yillar bityiik veri olarak adlandirilan yeni bir kavramla baslayan degisimlere taniklik etmistir. Bu
yeni kavram ve Ozellikleri gergek hayat en iyileme problemlerinin tanimlarini degistirmis ve daha 6nce
Onerilen ¢6ziim yontemlerinin performanslarinin incelenmesi ve biiyiik veri kavraminin 6zelliklerini dikkate
alarak yeni yontemlerin gelistirilmesi kritik hale gelmistir. Arilarin yiyecek arama davraniglarindan ilham
alan Yapay Ari Koloni (ABC) algoritmast siirii zekas: temelli yontemlerinin en basarilart arasindadir. Bu
calismada, ABC algoritmasinin is¢i ve gozcii a1 fazlart elektroensefalografi sinyallerinde giiriilti
minimizasyonunu gerektiren biiyiik veri en iyileme probleminin ¢dzlimii i¢in diizenlenmis ve kafes temelli
ABC algoritmas1 (LBABC) tamtilmistir. Onerilen yéntemin ¢dziim kapasitesinin analizi i¢in farkli problem
orneklerini igeren bir dizi uygulama gergeklestirilmigtir. Elde edilen sonuglar yaygin kullanilan yontemler
tarafindan elde edilen sonuglar ile de kiyaslanmistir. Karsilastirma sonuglarindan, yeni yonteminin test
problemlerinin tamamina yakininda diger yontemlerden daha iyi ya da oldukga yakin ¢dziimlere ulagabildigi
anlagilmugtir.

A new lattice based artificial bee colony algorithm for EEG noise minimization

HIGHLIGHTS

e  The ABC algorithm was remodeled by considering the big data concept
e A new big data optimizer called Lattice Based ABC (LBABC) was introduced
e LBABC were compared to other meta-heuristics by using a big data noise minimization problem
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The last decades have witnessed the changes stemming from the existence of a new term called big data.
This new concept and its features have modified the descriptions of real world optimization problems and
investigating the performances of the previously introduced solving techniques and developing new methods
by considering the properties of big data concept have become critical. Artificial Bee Colony (ABC)
algorithm inspired by foraging behaviors of the real honey bees is one of the most successful swarm
intelligences based techniques. In this study, employed and onlooker bee phases of the ABC algorithm were
remodeled for solving a recent big data optimization problem that requires noise minimization on the
electroencephalography signals and lattice based ABC (LBABC) was proposed. For analyzing the solving
capabilities of the proposed technique, a set of experimentals has been carried out by using different problem
instances. The results obtained from the experimental studies were also compared with the results of well-
known techniques. From the comparative studies, it was understood that the newly introduced big data
optimization technique by referencing the ABC algorithm is capable of producing better or relatively similar
results compared to the other techniques for the vast majority of the problem instances.
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1. Giris (Introduction)

Hizla gelisen ag ve haberlesme teknolojileri, aralarinda akilli
telefonlarin yer aldig1 sayisal sistemlerin yayincilik, bankacilik, satig
alanlarinda kullanimimi neredeyse zorunlu hale getirmis ve iretici
firma ya da servis saglayicilarin ihtiya¢ duyulan temel ve biyometrik
verileri almasini kolaylagtirmistir [1, 2]. Verilerin artan hacmi ve
cesitliligi sebebi ile sadece depolanmasi bir miihendislik problemi
olarak degerlendirilirken, islenmesi daha da onemli bir problem
olarak karsimiza ¢ikar [3-5]. Bu baglamda, hacim ve ¢esitliligi sebebi
ile geleneksel yontemler kullanilarak islenmesi ve kiymetlendirilmesi
sonlu ya da kabul edilebilir zamanlarda miimkiin olmayan kayit
kiimeleri i¢in biiylik veri tanimi yapilmistir [6]. Hacim ve ¢esitlilik
kavramlar1 sadece depolanacak verinin yeniden tammlanmasina
sebep olmamus, bu verilere bagli olarak bir ya da daha fazla amag
fonksiyonunun minimum (maksimum) degerlerinin bulunmasini
gerektiren en iyileme problemlerinin de biiyiik veri en iyileme (Big
Data Optimization, BDO) problemleri olarak degerlendirilerek yakin
bir zaman once literatiire girmesini saglamustir [7, 8]. BDOP, ¢ok
sayida karar degiskeninden, g¢esitli kisitlama tiirlerinden, amag
fonksiyonlarimin ¢esitli matematiksel Ozelliklerinden ve biiyiik
hesaplama zaman gereksinimlerinden olusur [9]. Bu nedenle, gercek
diinyadaki uygulamalart ve zorluklari nedeniyle, BDO saglik, ulagim,
lojistik ve digerleri gibi cesitli alanlar i¢in onemli bir arastirma
konusudur.

Biiyiik veri ve en iyileme kavramlarinin birlikte kullanildig: aragtirma
konularindan biri 2015 yilinda Goh vd. tarafindan arastirmacilara
duyurulmustur [10]. Goh vd. tarafindan tamitilan bu problem,
elektroensefalografi (EEG) sinyallerinde giiriiltiiniin temel istatistik
hesaplamalara bagli olarak minimizasyonunu hedeflemektedir.
Belirtilen BDO probleminin ¢dziimil i¢in ilk ¢aligmanin Elsayed ve
Sarker tarafindan yapildig1 sOylenebilir. Elsayed ve Sarker,
Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution, DE) algoritmasinin
BDO problemlerinin ¢dziimiinde daha iyi sonuglar iretebilmesi
amactyla bir dizi degisiklik yapmislardir [11]. Yapilan ilk diizenleme
baglangi¢c popiilasyon sayisi lizerine olmustur. Tek bir baslangic
popiilasyonu yerine birden fazla baglangic popiilasyonu ile
problemlerin ¢éziimiine baglanmis, her popiilasyon igin aday {liretme
mekanizmalart  ve kontrol parametreleri farkli olan DE
algoritmalarindan  faydalanilmigtir. Daha Onceden  belirlenen
iterasyon sayisina ulasildiginda farkli popiilasyonlarin en Kkaliteli
¢ozlimleri birlestirilerek tek bir popiilasyon olusturulmus, olusturulan
popiilasyonun kalitesi Interior Point adi verilen yerel arama
algoritmas: ile bir miktar daha iyilestirilmistir. Elde edilen
popiilasyon, baslangic  popiilasyonlar1 i¢in kullanilan DE
varyantlarindan en basarilis1 kullanilarak kalan iterasyonlarda da
iyilestirilmeye c¢aligilmigtir. Majdouli vd. Havai Fisek (Fireworks
algorithm, FW) algoritmasindan faydalanarak gelistirdikleri yeni
modelleri ile EEG sinyallerinde giiriiltilyii filtrelemeye ¢aligmiglardir
[12]. Onerdikleri bu yaklasimda baslangic  ¢oziimlerini,
parametrelerin alacagi degerlerin alt ve iist sinirlar1 arasinda rastgele
iretmek yerine problem igin verilen giiriiltiilii sinyalini bir miktar
degistirerek elde etmislerdir. Sabar vd. devam eden iterasyonlarda
kontrol parametrelerinin degerlerini, aday ¢6ziim iiretme stratejilerini
ve yerel arama yontemlerini dinamik olarak belirleyebildikleri
heterojen-memetik DE algoritmasi Onermisler ve onerdikleri DE
temelli yaklasimin performansimi Goh vd. tarafindan Onerilen
probleminin ¢ziimii iizerinden incelemislerdir [13]. Onerilen
memetik yaklagimda dort farklt mutasyon, iki farkli caprazlama
stratejisi, ¢aprazlama orani i¢in ii¢ ve Olgekleme faktorii i¢inde lig
olmak iizere toplamda alt1 farkli parametre degeri ve son olarak iki
farkl1 yerel arama yontemi arasindan ilgili iterasyonda hangilerinin
kullanilacaginin karar1 Page-Hinkley istatistik testi ile verilmektedir.
Bahsedilen 6nemli degisikliklere ek olarak, Sabar vd. memetik

yontemin performansini bir miktar daha artirabilmek i¢in problemin
daha kolay optimize edilebilir alt problemlere ayrilip ¢oziilmesi
prensibine dayanan cooperative co-evolution yaklagimindan da
faydalanmiglardir. Wang vd. onerdikleri hibrit Ates Bocegi (Firefly
Algorithm, FA) algoritmasini kullanarak EEG sinyal minimizasyonu
temelli BDO problemini ¢ozmeye calismislardir [14]. Onerilen
yaklasimda, varsayilan aday ¢6ziim tiretme iglemi DE algoritmasinin
aday ¢Oziim iiretme stratejisi ile degistirilmistir. Yi vd. Genetik
Algoritmanin (Genetic Algorithm, GA) en yaygm kullanilan ¢ok
amacli varyantt olan NSGA (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm) ile adaptif mutasyon yaklagimini birlestirerek onerdikleri
hibrit yaklagim ti¢ farkli ¢aprazlama operatorii ile alt1 farkli sinyal
grubu iizerinden EEG giiriiltii minimizasyonu ig¢in test etmislerdir
[15]. Elaziz vd. ¢ok amagli BDO problemlerini ¢dzmek i¢in Salp Siirii
Algoritmas1 (Salp Swarm Algorithm, SSA) ve DE algoritmalarim
kullanarak 3 fazli hibrit bir yaklagim onerdiler [16]. Cok amagl Salp
Siirli Algoritmasi ve Diferansiyel Gelisim (Multiobjective SSA and
Differential Evolution, MSSADE) olarak adlandirilan yaklagim,
DE’yi yerel arama operatorleri olarak kullanarak SSA’nin yerel
optimum noktalarina takilmasini engellemeye ¢alismistir. MSSADE
BDO problemlerinde yiiksek hesaplama zamani nedeniyle
dezavantaja sahip olsa da kiyaslanan NSGA algoritmasina karsi
bagarili sonuglar elde etmistir. Abdi vd. farkli arama stratejilerini bir
algoritmada birlestiren Arama Yonetimi (Seach Menager, SM)
algoritmasinin basarisint BDO problemlerinde test etmislerdir [17].
Test sonuglarina gére SM algoritmasi oldukea iyi yakinsama hizina
sahiptir. Meselhi vd. paralel hesaplama yapabilen BDO problemleri
icin DE temelli yeni bir algoritma oOnerdiler [18]. Algoritmanin
yakinsama hizim arttirmak i¢in gradyen temelli lokal aramay1 da
algoritmaya dahil edilmis ve EEG sinyalleri {izerinde basarisi
gozlemlenmistir. Celil vd. BDO problemlerini Harmoni Arama
(Harmony Search, HS) temelli slinkHSA olarak adlandirdiklar1 yeni
bir algoritma ile ¢dzdiiler [19]. Algoritmanin bilinen meta-sezgisel
algoritmalarla kiyaslanmasindan elde edilen sonuglar slinkHSA
algoritmasmmin  BDO  problemlerine daha uygun oldugunu
gOstermistir.

Aslan, Yapay Ar1 Koloni (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi ve
farkli varyantlarin1 EEG sinyallerinde giiriiltiiyii filtrelemek amaciyla
kullanmigtir [20]. Elde edilen sonuglar gézcii ar1 fazinda yapilan
degisikliklerin ABC algoritmasinin ¢dziim kapasitesini artirdigini ve
bu fazda algoritmanin standart uygulamasmna kiyasla degisiklik
Oneren varyantlarin olduk¢a basarili sonuglar iretebildigini
gostermigtir.  Bu degisikliklerin ABC algoritmasinin kapasitesi
tizerindeki olumlu katkisi, EEG sinyal minimizasyonu temelli BDO
probleminin ¢6ziimii i¢in ABC algoritmasinin kullanildig1 yeni
yontemlerin gelistirilebilecegi hususunda bilgi vermektedir. Bu
caligmada, baslangi¢c ¢Oziimlerinin iiretilme mekanizmasi, is¢i ve
gozcli ar1 fazlart BDO probleminin 6zellikleri dikkate almarak
degistirilmis yeni bir ABC algoritmasi olan Kafes Temelli ABC
algoritmasi (Lattice Based ABC, LBABC) tanitilmigtir. LBABC
algoritmasmin  basarimi  6nce ABC algoritmasmin  standart
uygulamasi ve gbest-guided ABC (GABC) [21], ABC/best/1 [22],
ABC/best/2 [22], crossover ABC (CABC) [23], converge-onlookers
ABC (COABC) [24] ve quick ABC (qABC) [25] gibi varyantlari ile
yapilan  kargilagtirmalar ~ {izerinden incelenmisti. LBABC
algoritmasinin basarimi ayrica DE, GA, FA, FW, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) ve Faz
Optimizasyon (Phase Based Optimization, PBO) biiyiik veri temelli
en iyileme yontemleri ile yapilan karsilastirmalar {izerinden
incelenmigtir.  Kargilagtirmalar LBABC  algoritmasinin  diger
yontemlere kiyasla neredeyse tiim test senaryolarinda daha basarili
sonuglara ulagabildigini gostermistir. Calismanin ikinci boliimiinde
EEG sinyal minimizasyonu temelli BDO problemi tanitilmis, {iglincii
boliimiinde ABC algoritmasinin temel islem adimlarindan ve LBABC
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algoritmasinin detaylarindan bahsedilmistir. Dordiincii  boliimde
uygulama sonuglarina yer verilmistir. Son bdlimde ise genel
degerlendirme yapilmig ve muhtemel ¢aligmalar ile ilgili hususlara
deginilmistir.

2. Deneysel Method (Experimental Method)

2.1. Biiyiik Veri Giiriiltii Minimizasyon Problemi
(Big Data Noise Minimization Problem)

IEEE CEC 2015 konferansi ile arastirmacilara Goh vd. tarafindan
duyurulan BDO problemi, saniyede 20 KB (kilobyte) nlimerik, 512
KB metin temelli veri aktarabilen bir cihazdan alinmis EEG
sinyallerinden faydalanir [10]. Tanimlanan BDO probleminin temel
amaci, cihazdan her saniye yapilacak 6l¢lim igin giiriiltiiyli minimize
ederek dogru EEG sinyallerine ulasabilmektir [10]. Goh vd.
kullandiklari cihaz ile 4, 12 ve 19 kanal iizerinden 256 6rnek alarak
bir saniyelik Olglimler yapmis ve Olgiim sonuglarint kaydetmistir.
Kaydedilen bir saniyelik dl¢iimlerin varsayilan giiriiltiilii halleri i¢in
kanal sayilarindan faydalanarak D4, D12 ve D19, kaydedilen
Slgtiimlerin varsayilan giiriiltiiye ek olarak belirli bir oranda giiriiltii
eklenmis halleri i¢in ise D4N, D12N ve D19N isimleri kullanilmigtir
[10]. N zaman serilerinin sayisini ya da 6l¢lim yapilan kanal sayisini,
M ise her bir serinin uzunlugunu ya da alinan 6rnek sayisini gosteriyor
olmak iizere, yapilan dl¢iimiin sonucunun NxM boyutlu X matrisinde
saklandigi kabul edilsin. N satir ve N siitundan olusan A lineer
transformasyon matrisi, N satir ve M siitundan olusan S sinyal matrisi
olmak iizere X matrisi Es. 1°de verildigi lizere tammlanabilir [10].

X=AxS (1)

S matrisi EEG sinyalini temsil eden matris olarak tanimlandig1 igin bu
matrisin toplamlar1 yine S matrisine esit ve S matrisi ile aym
boyutlarda olan S; ve S, matrislerine ayrilmasi gerekir [10]. S; matrisi
S matrisinin giiriiltiiden ayrilmig boliimiind, S, matrisi ise S matrisinin
giiriiltiiye karsilik gelen boliimiinii temsil etmektedir. Ayrica S; ve S,
matrisleri, A matrisi ile ayr1 ayr carpildiktan sonra toplanir ise sonug
yine X matrisine esit bulunmalidir. S, S;, S,, A ve X matrisleri
arasindaki iligki Es. 2 ve Es. 3 lizerinden kolaylikla anlagilabilir [10].

S=5+S, 2
X=AxS + AxS, 3)

S, S; ve S, matrisleri arasindaki iliski basit esitlikler ile
gosterilebiliyor olmasina karsin, S matrisinin en uygun sekilde S; ve
S, matrislerine ayrilmas: i¢in belirli bir yontem bulunmamaktadir.
Ancak Goh vd. tahmin edilecek S; igin X, A ve yine S; matrisinden
faydalanarak Es. 4’te verildigi gibi hesaplanabilecek ve C ile
gosterilen Pearson koreleasyon katsayilarinin kullanilabilecegini
tespit etmistir [10]. Es. 4’te covar(X,A x S;), X matrisi ile A ve S;
matrislerinin ¢arpim sonucu kullanilarak hesaplanan kovaryans
matrisine, var(X), X matrisinin varyansina, var( A x S;), ise A ve S;
matrislerinin ¢arpim sonucunun varyansina karsilik gelmektedir [10].

_ covar(X,AxS;)
T var(X) xvar(AxS;)

“

Tahmin edilen S; matrisinin, S matrisinin giriltiiden filtrelenmis
karsiligina uygunlugunu C korelasyon katsayilarindan faydalanilarak
belirlenebilir [10]. C korelasyon katsayr matrisinin kosegen
elemanlarinin degerleri tanimli olduklar1 uzayda maksimize edilirken
diger elemanlarmin minimizasyonu gerceklestirilmelidir. Ayni
zamanda S matrisinin giiriiltiiden filtrelenmis karsilig1 yani S; matrisi
arasindaki uzaklik minimize edilmeye calisilmaktadir. Diger bir
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deyisle S; matrisi miimkiin oldugunca S matrisine benzemelidir. C
korelasyon katsayr matrisinin elemanlari ile ilgili durumlar dikkate
alinarak Es. 5 ile gosterilen f; amag¢ fonksiyonu tanimlanabilir. Sy
matrisinin uygunluguna dair bir diger kontrol dogrudan S matrisinden
faydalanilarak yapilabilir. Daha 6nce belirtildigi lizere S matrisi S; ve
S, matrislerinin toplamlarina esit olarak tanimlanmaktadir. S; matrisi
ihtiya¢ duyulan giiriiltiisiz EEG sinyalini temsil ettigi i¢in orijinal
sinyal Ol¢timiine kargilik gelen S matrisine miimkiin oldugu kadar
yakin secilmelidir. Matrisler arasindaki bu iliski baglaminda Es. 6 ile
gosterilen f, amag¢ fonksiyonu tanimlanabilir. Eger S; matrisi
belirlenmeye calisilirken C korelasyon katsayr matrisinin kdsegen
elemanlarinin tanimli  olduklar1 uzayda maksimizasyonu, diger
elemanlarinin minimizasyonu hedefleniyor ayrica S; matrisi ile S
matrisleri arasindaki fark miimkiin oldugu kadar azaltilmaya
calisiliyor ise Es. 5 ve Es. 6 ile tammli fonksiyonlarin birlikte
minimizasyonunun gerektigi kolaylikla anlagilir ve farkli meta-
sezgisel algoritmalar ile §; matrisi arastirilabilir.

= (rmm) 2 26+ () a0 ®

i

o= () 2 - = $1,)° ©)

i
2.2. Yapay Arit Koloni Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm)

ABC algoritmasi, bal anlarmin yiyecek kaynagi arama
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen ve ¢ok boyutlu niimerik
problemlerin en uygun ¢oziimiinii arayan, siirii zekasina dayali bir en
iyileme algoritmasidir [26]. Literatiirde, ABC algoritmasinin ¢ok
sayida farkli en iyileme problemlerinin ¢dziimleri i¢in kullanildig: ve
iyi bilinen meta-sezgisel algoritmalarla karsilastirildiginda basarilt
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir [27-30]. ABC algoritmasinda bir
yiyecek kaynaginin pozisyonu, problem igin miimkiin olan bir
¢Ozlimii; yiyecek kaynaginin nektar miktari, ¢oziimiin kalitesini ifade
etmektedir.

ABC algoritmasinda is¢i arilar, gézcii arilar ve kasif arilar olmak
iizere {i¢ farkli goreve sahip ar1 bulunmaktadir. Isci arlar yuvadan
¢iktiklarinda hafizalarinda belirli bir yiyecek kaynagi vardir ve
yuvaya dondiiklerinde faydalandiklari yiyecek kaynaklari ile ilgili
gozcii arilar ile bilgi paylasiminda bulunurlar. Gozcii arilar, ig¢i arilar
tarafindan paylasilan bilgiyi degerlendirerek yiyecek kaynaginin
nektar miktarina gore gidecekleri yiyecek kaynagina karar verirler.
Kasif arilar ise diger ar tiirlerinden farkli olarak, bilgi paylasimida
bulunmaksizin yeni yiyecek kaynagi ararlar. Yiyecek kaynaklarini
bulduktan sonra ¢alismalarina isci ar1 olarak devam ederler.

ABC algoritmasinin baglangi¢ asamasinda, kolonideki tiim arilar kagif
ar1 durumundadir. Algoritma en iyileme islemine problemin olasi

¢ozlimlerine karsilik gelen her biri D parametreli popiilasyondaki
min
it

toplam SN adet farkli besin kaynaginin iiretilmesi ile baslar. x; e
x/"%*, algoritmanin i’nci ¢éziimiiniin j’nci parametresine karsilik

gelen x;; igin atanabilecek deZerlerin alt ve list sinirlarmi gosteriyor
olmak tzere, x;; Es. 7°de verildigi lizere hesaplanabilir. Es. 7°de
rand(0,1) 0 ile 1 arasinda normal dagilima bagl rastgele iiretilen bir
reel sayiya kargilik gelmektedir.

X = %"+ rand(O,l)(xjma" — xjmm) )
j=12,..,Dvei=1,2,..,SN

Yiyecek kaynaklarinin nektar miktari, baska bir deyisle kalitesi
uygunluk fonksiyonuyla degerlendirilir. Isci arilar hafizalarmdaki
yiyecek kaynaginin daha iyisini bagka bir yiyecek kaynagindan da
yararlanarak, Es. 8 ile komsuluk arastirmasi yaparak bulmaya
caligirlar.
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vij = xij + O(xi; — x) ®)

Es. 8’de, v;j, j'nci parametresi diginda diger tiim parametrelerinin
degerleri x; ¢ozlimii ile ayn1 olan v; ¢éziimiinlin j’nci parametresini
gostermektedir. x;; ve xyj, [ ve k birbirinden farkli olmak iizere,
sirastyla x; ve x;, kaynaklarmin j’nci parametrelerinin degerleri
gostermektedir. Son olarak, @ ise [-1,1] araliginda rastgele iiretilen bir
reel sayiya karsiik gelmektedir. Onerilen aday ¢oziim iiretme
yaklasimindan da kolaylikla anlagilacagi tizere, ABC algoritmasi
mevcut kaynak komsulugunda yeni ¢oziimii tek parametrenin
degistirilmesine bagl {iretecek sekilde bir yaklasim kullanmaktadir
[30].

Uygunluk degeri en yiiksek olan bireyi belirlemek i¢in aday ¢6ziim v;
ve mevcut ¢oziim x; arasindan aggdzlii seleksiyon uygulanir.
Uygunluk degeri fit(x;) nin belirlenmesinde Es. 9°dan yararlanilir.

1
m,f(xi) =0

T+I1f Gl f(x) <0

fit(x;) = (€]

Esitlikteki f(x;), x;’inci ¢oziimiin uygunluk fonksiyonu degerini
ifade eder. Is¢i arilar, yiyecek kaynaklarinin kalitesi hakkindaki
bilgileri gbzcii arilarla paylasirlar. Gozcii arilar yiyecek kaynaklarmm
kalitesine bagl olarak, Es. 10 ile elde edilen olasiliklarla, yiyecek
kaynag1 secer ve is¢i arilar asamasinda oldugu gibi Es. 8’1 kullanarak
secilen kaynag gelistirir.

fit(x;)

N i) (10)

p(x;) =

Isci ve gozcii amlarin aday ¢oziim iiretmek icin kullandig
matematiksel modelde mevcut kaynaktan faydalanma
karakteristiginin yeni ¢0ziim iiretme karakteristigine kiyasla daha
baskin oldugu goriiliir [30]. Ancak, bir meta-sezgisel algoritmalarin
bagarist algoritmanin yeni ¢oziimler liretme ve mevcut ¢éziimlerden
faydalanma operasyonlarini dengeli yiiriitebilmesine baghdir [31].
ABC algoritmasinda bahsedilen temel operasyonlar arasindaki hassas
denge limit adi verilen bir kontrol parametresinin kullanimi ile
saglanir. Bu parametre ile kasif ari asamasinda tim yiyecek
kaynaklarinin tiikenip tiikenmedigi kontrol edilir. Her bir kaynak i¢in
iyilestirme denemelerinin sayist tutulur ve her bir iterasyonda
denemelerin sayisinin limit parametre degerini asip agmadig1 kontrol
edilir. Astiysa yiyecek kaynagi tiikenmis kabul edilerek kaynak terk
edilir ve o kaynagm isci aris1 kasif ariya doniiserek rasgele iiretilen
yeni bir kaynakla caligmasina devam eder. limit parametresinin
degeri i¢cin ABC algoritmas: kat1 kurallar belirlememis olmasina
karsin, a bir pozitif reel say1 olmak iizere popiilasyon biiyiikliigii ve
parametre  sayisindan  faydalanarak [ax SN x D]  seklinde
tanimlanmis iglem sonucundan faydalanilabilir.

2.3. Kafes Temelli ABC Algoritmast (Lattice Based ABC Algorithm)

Baslangi¢ ¢ozlimlerinin {iretilmesi, is¢i, gozcii, kasif ar1 fazlarinda
aday coziimlerin belirlenmesi ve son olarak uygunluk ve olasilik
hesaplamalarinda kullanilan matematiksel modelleri incelendiginde,
ABC algoritmasinin BDO problemlerinin ¢éziimiinde mevcut yapist
ile kullanilabilecegi goriilmektedir. Bir ¢dziim veya besin kaynagi
tahmin edilecek S; matrisini temsil edebilir ve parametre sayisi, S;
matrisinin eleman sayisi ile eslestirilebilir. Ancak Goh vd. baglattig
caligmalar, siirli zekas: temelli algoritmalar veya evrimsel
algoritmalarin standart uygulamalarinin, EEG sinyaline giiriiltii
minimizasyonu gerektiren BDO problemleri igin basarili sonuglar

iretemeyecegini gosterdi [10]. Bu nedenle, ABC algoritmasi
bahsedilen BDO probleminin ¢oziimii i¢in kullanilmadan Once,
probleme ve dzelliklerine gore degistirilmeli ya da yeni mekanizmalar
ile gliglendirilmelidir.

EEG sinyallerinin problem ile birlikte dikkate alinmasi gerektiginden
yola cikilarak ABC algoritmasinda yapilacak ilk degisikligin
baglangic  ¢ozlimlerinin iiretim mekanizmasinda olabilecegi
diistiniilebilir. ABC algoritmasimin standart uygulamasinda ve
neredeyse tiim varyantlarinda, c¢oziime karsilik gelen besin
kaynaklarinin elemanlarin ilk degerleri verilen alt ve iist sinirlar icinde
rastgele belirlenir. Baglangic ¢ozlimlerinin kalitelerini artirmak
amactyla D4 ve D4N problemlerinde 1024 (4x256) parametre, D12
ve DI2N problemlerinde 3072 (12 x 256) parametre, D19 ve D19N
problemlerinde ise 4864 (19 x 256) parametre oldugu dikkate
alindiginda baslangig ¢6ziimlerinin ilk elemanlarma atanacak
degerlerin dikkatle secilmesi gerektigi anlasilir. En iyileme
problemlerinin biiyiik cogunlugu i¢in, baslangi¢ parametre degerlerini
belirlemenin kolay bir yolu yoktur. Ancak dikkate alinan BDO
probleminde farkli meta-sezgisel yontemlerle bulunmaya caligilan
uygun S; matrisi 6zglin S matrisinin bir parcasidir ve S matrisinden
yola ¢ikilarak baglangi¢ ¢oztimleri iiretilebilir. Majdouli vd. S ve S;
matrisleri arasinda bahsedilen iliskiyi goz oniinde bulundurarak basit
ve etkili bir baslatma semasi sunmuslardir [12]. Onerilen iiretim
modelinde, BDO problemleri i¢in baslangi¢ ¢oziimlerinin iiretilmesi
Algoritma 1°de goriildiigii tizere ilk ¢Oziimiin tiim parametrelerine
dogrudan S matrisinin karsilik gelen elemanlar atanir ve daha sonra
parametreler (-107°) ile (107) arasinda {iretilen rastgele sayilar
eklenerek degistirilir [12].

Algoritma 1

1. SN « ¢ozlimlerin sayisi
2.N « S matrisindeki zaman serilerinin sayisi
3. M « zaman serisindeki drnek sayist
4.fori— 1..SN do
forj — 1..Ndo
for k — 1..M do
rnd < (-10) ve (10-) arasinda rastgele bir say1
Xijk<— Sjk+ rnd
end for
0. end for
1. end for

= i AN

ABC algoritmasinda ig¢i arilarinin ¢aligma modeli incelendiginde,
komsuluk arastirmasinin sadece bir parametrenin degistirilmesiyle
elde edilen aday ¢oziimiin iizerinden yapildig1 anlagilir. Bu tiir aday
iiretim semast, ele alman yiyecek kaynaginin ¢evresinde daha hassas
bir arama saglasa da, smrl degisim etkisi 0zellikle BDO
problemlerindeki gibi ¢ok sayida parametreye sahip problemler i¢in
yakinsama performansini diigiirebilir. Standart ABC algoritmasinin
aday tiretme modelinden kaynaklanan bu sorunu ¢ézmek i¢in ig¢i art
fazi, Zhong vd. tarafindan onerilen komsuluk rekabeti ve ¢aprazlama
operatorleri ile destekli kafes temelli organizasyon yaklagimi ile
giiclendirilmigtir [32]. Kafes temelli yaklagimin nasil ¢aligtiginin
anlasilabilmesi i¢in L ile L, x L, boyutlu bir kafes ortam1 oldugu ve
SN besin kaynagmin bulundugunu varsayalim. Ayrica, SN adet
yiyecek kaynaklarinin tamaminin L kafesindeki ilgili pozisyonlara
yerlestirilmesini saglamak igin swrasiyla L,, ve L, ile gosterilen
genislik ve yiiksekligin uygun sekilde belirlendigi kabul edilsin. Eger
isci ar1 fazinda x; yiyecek kaynagy, L kafesinin L, . ile gésterilen r’nci
satirinin ¢’nci siitununa atanmig ise bu kaynagin kafes temelli
komsuhﬂ( kiimesi Nr,c = {Lnext(r),m L'r,next(c): Lprev(r),c: Lr,prev(c)}
ile gosterilir ve next(r), prev(r), next(c) ve prev(c) Es. 11’de
tanimlandigi gibi belirlenir [32].

19
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r+1; eferr # Ly
/next(r) = { 1; degilse }
| r—1, egerr+1) |
prev(r) = { Ly, degilse }
c+1; egerr+1L, an
next(c) = { 1; degilse }

_(c—1; eBerc#1
prev(r) = { Ly. degilse }

Komguluk kiimesini belirledikten sonra x; yiyecek kaynagi ile iliskili
is¢i art komsuluk rekabet operatoriinii kullanir ve x; yiyecek
kaynaglnm kalitesini Lnext(r),ca Lr,next(c)a Lprev(r),c ve Lr,prev(c)
pozisyonlarinda depolanan yiyecek kaynaklarmin Kkaliteleri ile
kargilastirmaya baslar [32]. Eger x; yiyecek kaynaginin kalitesi, N, .
komsuluk kiimesindeki yiyecek kaynaklarmin kalitesinden daha
iyiyse, x; yiyecek kaynagi kafeste kalabilir ve is¢i ar1 Es. 12 ile
tanimlanan komgsuluk c¢aprazlama operatoriinii uygular ve x;
¢Ozlimiiniin tiim parametrelerini degistirerek aday ¢ozliim tretir. Es.
12°de Xpqy ¢0ziimii N, komsuluk kiimesindeki en kaliteli yiyecek
kaynagim, v;; ise v; aday ¢oziimiiniin j'nci parametresini temsil
etmektedir.

vij = Xij + B(%i; — Xmax))s (12)
i=1{12,...,D}

x; yiyecek kaynagimin uygunluk degeri N, komsuluk kiimesindeki
en iyi ¢ozlim olan X4, ¢Oziimiiniin uygunluk degerinden yiiksek
degilse x; ¢oziimii komsuluk rekabetini kaybeder ve kafes konumuna
Xmax gecer. Baska bir deyisle, x; ¢ozimil x,,,,, ile degistirilir ve ilgili
1S¢1 ar1 X4, ¢Ozlimiinii hafizaya alir ve ardindan Es. 13 kullanarak
Xmax Komsulugunda bir aday ¢oziim iiretilir.

Vmax,j = Xmax,j T Q)(xmax,j - xi,j)a (13)
i=1{12,...,D}

Daha 6nce de bahsedildigi lizere gozcii arilar is¢i arilar tarafindan
sunulan yiyecek kaynaklarim segerler ve aday ¢oziim {iretmeye
baslarlar. Gozcii arilarin kaliteli yiyecek kaynaklarini se¢mek
olasiliklar1 yiiksek olup ABC algoritmasi bu davranigi géz oniinde
bulundurularak tasarlansa da, bir gozcii arinin kalite degeri zayif
kaynagi secme olasilifi ihmal edilmemeli ve se¢im verimliliini
artirmak igin daha deterministik bir gema yiiriitiilmelidir. Bu
kapsamda gozcii arilar segtikleri besin kaynaklarina yonlendirmek
yerine, Algoritma 2’de acgiklandigi gibi mevcut degerlendirmeye
kadar gozcii arilari bulunan en iyi besin kaynagma gonderme
yaklasimu tercih edilebilir [25]. ABC algoritmasinin gozcii ar1 fazinda
bu tiir bir se¢im semas1 kullanilarak algoritmanin fazlarina ek bir yerel
arama yontemi eklenmeden en iyi besin kaynaginin komsulugu daha
verimli bir sekilde aranmusg olur.

Algoritma 2’te agiklandigi gibi gozcii ar1 fazinda yapilacak
degisiklikler bulunan en iyi yiyecek kaynaginin g¢evresini aramaya
yardimc1 olur. Gozcili arilarin tiimiiniin bahsedilen bu kaynagin
yalnizca bir parametresini degistirerek iirettikleri aday ¢oziimler ABC
algoritmasmim gozcii ar1 fazmin mevcut kaynaklar1 kullanma
yetenegini artirmaktadir. ABC algoritmasinin Algoritma 2’te verildigi
gibi diizenlenen gozcii ar1 fazinin verimliligi, aday ¢6ziim tiretmek
i¢in kullanilan Es. 8’de yapilacak bir degisiklikle daha da arttirlabilir.
Es. 8 incelendiginde aday igin degistirilen parametrenin, secilen
¢ozlimlerin karsilik gelen parametrelerinin farki ile dogrudan iliskili
oldugu kolaylikla goriilmektedir. Buna ek olarak, parametrelerin farki
degeri [-1,1] aralifinda degisen rastgele bir say1 ile agirliklandirilir.
ABC algoritmasinin fark temelli aday iiretme modeli, problemlerin
biiyiik ¢ogunlugu i¢in uygunlugunu kanitlasa da, yeni kullanilacak
baslangi¢c ¢dziim iliretme semas: fark temelli aday tiretme modeli
mekanizmanin etkisini sinirlandirabilir.
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Algoritma 2

1. current — 1

2. numQOfOnlookerBees «— 0

3.x» «— ilgili iterasyona kadar bulunan en iyi ¢6ziim
4. Es. 10 kullanarak olasiliklart hesapla

5. while numOfOnlookerBees # SN do

6. if p(Xcurrent) > rand(0,1) then

7. numOfOnlookerBees < numOfOnlookerBees+1
8. Vb Xb

9. —PM ve PM arasinda rastgele @ sayisi liret

10. v b,j < X b,j + (Z)(xb,j - xcurrent,j)
11. if fit(vy,) > fit(x;) then

12. xp ¢Oziimil ile vy, ¢oziimiini degistir
13. end if

14. end if

15. current «— (_current + 1) mod SN

16. end while

Algoritmanin baglangi¢ agamasinda, S matrisinin elemanlaria (-10-)
ile (107) arasinda rastgele iiretilmis sayilar eklenerek ilk ¢éziimlerin
iretileceginden bahsedilmisti. Bu baslangic mekanizmasinin bir
sonucu olarak, iki ¢Oziimiin ayn1 parametreleri arasindaki fark
olduk¢a kiiciik bulunur. Bu kiiciik fark, [-1,1] arasinda degisen
rastgele bir sayi1 ile carpildiginda, Es. 8’deki aday iiretme modeli
etkisini kaybeder ve algoritmanin yakinsama hizim azaltabilir. x;; ve
Xj parametreleri  arasindaki  fark, biiytkligii varsayilan
konfigiirasyona gore daha genis bir aralikta adaptif olarak belirlenen
bir katsay1 ile ¢arpilirsa degisim miktari daha hassas belirlenebilir. Bu
amag icin, @ katsayisinin alt ve st sinirlarm —1 ve 1 olarak
belirlemek yerine, degeri adaptif olarak ayarlanan PM degerinden
faydalanarak [—PM, PM] olarak belirlenmesinin daha uygun olacagt
diistiniilmektedir [33]. PM parametresini ilk degerini atadiktan sonra
yeni degerlerinin adaptif olarak ayarlanmasi igin Rechenberg 1/5
mutasyon kurali kullanilabilir. Rechenberg 1/5 mutasyon kurali igin,
dikkate alinan parametrelerin yeni degeri, basarili degisimlerin tim
degisimlere oranina gore belirlenir. Es. 14, Rechenberg 1/5 mutasyon
kuralinin her m iterasyonu sonunda PM degerini nasil degistirdigini
actklar [33]. @(m) ile gosterilen oran 1/5 degerine esitse, PM
degismeden birakilir. Aksi takdirde, PM degeri sonraki gozcii ar1 fazi
icin artirilir veya azaltilir.

PM(m) * 0.85, o(m) < 1/5

PM(m+ 1) = { PM(m) / 0.85, @(m) >1/5 (14)
PM(m), o(m)=1/5

BDO problemlerinin  ¢6ziimiinde  kullanilacak yeni ABC

algoritmasinda ilk yiyecek kaynaklari Algoritma 1°de agiklanan
yontemden yararlanilarak tretilir. Buna ek olarak, onerilen ABC
algoritmasinin ig¢i ar1 faz1 kafes temelli komsuluk yaklagimi,
komsuluk rekabeti ve ¢aprazlama operatorleri ile desteklenmistir. Son
olarak, onerilen ABC algoritmasinin gozcii arilari, Algoritma 2’te
Ozetlenen islemler kullanilarak bulunan en iyi yiyecek kaynagina
gonderilir ve degisimin miktar1 Rechenberg 1/5 mutasyon kuralindan
faydalanilarak kontrol edilir. Bu ¢aligmanin ilerleyen bdliimlerinde
ABC algoritmasi temelli yeni BDO yontemi Kafes temelli ABC
(LBABC) olarak adlandirilacaktir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Deneysel c¢aligmalarin ilk boliimiinde limit, SN ve MCN gibi
parametrelere farkli degerler atanarak LBABC algoritmasinim
performansi detayli olarak incelenmistir. Deneysel ¢alismalarin ikinci
bolimii, LBABC algoritmasi ile ABC, gbest-ABC, ABC/best/1,
ABC/best/2, CABC, COABC ve gqABC algoritmalar1 arasindaki
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karsilastirmalara  ayrilmistir.  Deneysel  ¢alismalarin  iigiinci
boliimiinde, LBABC algoritmasi aralarinda DE, GA, FA, FW, PBO
ve PSO temelli BDO yontemlerinin bulundugu bir dizi meta-sezgisel
yontem ile esit kosullarda elde edilen sonuglar kullanilarak
karsilastirilmsgtir.

3.1. LBABC Algoritmasinin Cozme Yeteneklerini Analizi
(Analyzing Solving Capabilities of LBABC Algorithm)

LBABC algoritmasi ile elde edilen ¢6ziimlerin niteliklerinin limit
parametresi ile nasil degistigine karar vermek icin (0,10 x N x M),
(0,25 x N x M), (0,50 x N x M) ve (0,75 x N x M) olmak tizere dort
farkli deger kullanilmigtir. LBABC algoritmasi 2 ile 15 arasinda
degisen farkli PM degerleri ile test edildikten sonra PM igin uygun
baglangi¢ degeri 10 olarak bulunmus ve tiim denemelerde bu deger
kullanilmustir.  Gerektiginde PM degerini giincellemek ic¢in her
iterasyonun sonunda Rechenberg 1/5 mutasyon kurali uygulanmustir.
LBABC algoritmasi i¢in koloni biiytikliigii 100 olarak belirlenmistir.

Bagka bir deyisle, SN parametresine 50 degeri atanmigtir. Kafes
genisligi ve yiiksekligi swrasiyla 5 ve 10 olarak belirlenmistir.
Algoritmanin kisa, orta ve uzun dénem yanitlarini arastirmak igin
MCN (Maximum Cycle Number) sirastyla 300, 400, 500 ve 1000
olarak kabul edilmistir. D4, D4N, D12, DI2N, D19 ve DI9N
problemi, limit ve MCN degerleri ile ilgili her bir kombinasyon igin
30 bagimsiz kogma gergeklestirilmistir. 30 kogmanin en iyi, ortalama
en iyi amag fonksiyonu degerleri ve standart sapmalar1 kaydedilmis
ve Tablo 1- Tablo 4’te gosterilmistir. Tablo 1-Tablo 4’te verilen
sonuglar incelendiginde, LBABC algoritmasinin limit parametresinin
farkli degerleri igin olduk¢a yakin ¢ozlimler iretebildigi agikca
goriilmektedir.

LBABC ile bulunan ¢o6ziimlerin  degerleri farkli  limit
konfigiirasyonlar1 i¢in birbirine yakin olsa da, problem ve MCN
degerine baglh secilmesi gerektigi yine ilgili tablolar incelendiginde
anlagilabilir. D4 problemi i¢in MCN 300, 400 veya 1000 alindiginda
limit degerinin (0,10 x N x M) olarak belirlenmesi uygun iken, D19N

Tablo 1. 300 iterasyon i¢in LBABC algoritmasinin sonuglar1 (Results of the LBABC algorithm for 300 iterations)

Pr. limit
0,10 x N x M 025x N xM 0,50 x N x M 0,75 x N x M
D4 Ort.  6,44068x102 6,44804x1072 6,46049x102 6,46981x102
En 6,35853x102 6,37185%102 6,39273x102 6,35992x102
Std.  3,73992x10* 3,99991x10* 3,84827x10* 1,87426%1073
D4N Ort.  6,26832x10 6,23878%1072 6,22629x102 6,22891x102
En 6,15838%102 6,13046%102 6,13149x102 6,15765%102
Std. 1,96439x1073 4,86765%10* 5,05347x10* 4,25690%x10*
D12 Ort.  2,08872x1073 2,08885%1073 2,08210x1073 2,08695%1073
En 2,06378x1073 2,05070x1073 2,05899x1073 2,05510%1073
Std. 1,94821x107 1,98324%107 1,30234x107 2,07823x107
DI2N Ort. 1,96915%1073 1,96903x1073 1,96370x1073 1,96678%1073
En 1,94133x1073 1,93870%1073 1,94355%1073 1,94743x1073
Std. 1,86665%107 1,87249%10°3 1,64928%107 1,44127x10°
D19 Ort.  2,69211x103 2,69116x1073 2,69813x1073 2,69207x1073
En 2,65999x1073 2,65630%1073 2,66175%x1073 2,65986x1073
Std. 1,95603x107 2,19890x107 2,34996x107 1,98167x107
DI9N Ort.  2,75223x1073 2,75354%1073 2,75049x1073 2,74816x1073
En 2,72024x1073 2,71969%1073 2,71863x1073 2,72220%1073
Std. 1,89272x107 1,91687x107 1,75228%107 1,70970x107

Tablo 2. 400 iterasyon i¢in LBABC algnin sonuglar1 (Results of the LBABC algorithm for 400 iterations)

Pr. limit
0,10 x N xM 0,25x N xM 0,50 x N x M 0,75 x N x M
D4 Ort.  6,30080x10 6,30091x1072 6,31224x102 6,33371x102
En 6,25613%102 6,24392x102 6,25892x102 6,24625%102
Std.  2,70125x10* 3,03946x10* 2,84130x10* 2,10573x1073
D4N Ort.  6,13345x10 6,09613x102 6,08548x102 6,08622x102
En 6,03218%102 6,02043%102 6,01235x102 6,05124x102
Std.  2,18530x1073 3,44203x10* 3,55436%10* 2,66676x10*
DI2 Ort.  2,07183x1073 2,07043x1073 2,06314x1073 2,06923x1073
En 2,04396x1073 2,03387x1073 2,03887x1073 2,03591x1073
Std.  2,60498x107 2,54583x107 1,62160%107 2,56200%107
DI2N Ort. 1,95344x1073 1,95285%1073 1,94656x1073 1,94936x1073
En 1,92204x1073 1,91698x1073 1,92613x1073 1,92308%1073
Std.  2,31482x107 2,35183x107 2,06591x107 1,80362x107
D19 Ort.  2,68117x103 2,68145%1073 2,68948x1073 2,68222x1073
En 2,64781x1073 2,64090%1073 2,65339%1073 2,65053%1073
Std.  2,09608x107 2,56509%107 2,48645%107 2,18398x10°
DI9N Ort.  2,74555x1073 2,74437x1073 2,74123x1073 2,73761x1073
En 2,71037x1073 2,70672x1073 2,70798%1073 2,70358%1073
Std.  2,20082x107 2,33127x10° 1,97527x10° 1,93742x10°
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Tablo 3. 500 iterasyon i¢in LBABC algoritmasinin sonuglar1 (Results of the LBABC algorithm for 500 iterations)

Pr. limit
0,10 x N x M 025x N xM 0,50 x N x M 0,75 x N x M
D4 Ort.  6,24009x102 6,23977x1072 6,24739x102 6,27860x102
En 6,19782x102 6,19802x1072 6,20932x102 6,19925%102
Std.  2,18241x10* 2,30159%10* 1,98368x10* 2,20035%1073
D4N Ort.  6,07352x10 6,03311x102 6,02404x102 6,02996x102
En 5,98781x102 5,98117x102 5,97283x102 5,99587x102
Std.  2,28734x1073 2,50838x10* 2,45574x10* 2,28843x10*
D12 Ort.  2,05461x103 2,05278%1073 2,04343x1073 2,04887x1073
En 2,02382x1073 2,01856%1073 2,01981x1073 2,01009%1073
Std.  3,27158x107 3,02853x107 1,94018%107 3,07497x1073
DI2N Ort. 1,93701x1073 1,93717x1073 1,92946%1073 1,93272x1073
En 1,90686x1073 1,90469x1073 1,90416x1073 1,90303x1073
Std.  2,78406x107 2,83795%107 2,50337x107 2,09205%107
D19 Ort.  2,67251x103 2,67331x1073 2,68184x1073 2,67223x1073
En 2,63664x1073 2,63377x1073 2,63947%1073 2,63262x1073
Std.  2,31079x107 2,83170x10° 2,82055%107 2,49071x107
DI9N Ort.  2,73591x1073 2,73519%1073 2,72988x1073 2,72782x1073
En 2,68981x1073 2,69616x1073 2,69757%1073 2,69321x1073
Std.  2,72738x107 2,68585x107 2,30544x107 2,17820x107

Tablo 4. 1000 iterasyon i¢in LBABC algoritmasinin sonuglari (Results of the LBABC algorithm for 1000 iterations)

Pr. limit
0,10 x N x M 0,25 x N x M 0,50 x N x M 0,75 x N x M
D4 Ort. 6,20211x107 6,20350%1072 6,20561x102 6,24153%102
En 6,17231x102 6,17240%102 6,16799x102 6,17008x102
Std. 1,69625x10* 2,04357x10* 1,66989x10 2,26648x1073
D4N Ort. 6,03600%102 5,99393x1072 5,98569x107 5,99600x102
En 5,95554x102 5,95561x102 5,95446x102 5,96281x102
Std.  2,35415x1073 2,08908x10* 1,62569x10* 1,93703x10*
D12 Ort. 1,99999x1073 1,99639x1073 1,98256 %107 1,99124%1073
En 1,96836%1073 1,96387x1073 1,96587x1073 1,96252x1073
Std. 5,26564x1073 4,72272x107 2,90518%107 4,27079%10°
DI2N Ort. 1,88313x1073 1,88646%1073 1,87783x1073 1,87712x107
En 1,85413x1073 1,85692x1073 1,85891x1073 1,85687x1073
Std.  4,14986x107 4,39072x107 3,72402x10°° 2,89683x107
D19 Ort.  2,62212x1073 2,62797x1073 2,63456x1073 2,62047x1073
En 2,58842x1073 2,58474x1073 2,57508%1073 2,58125%1073
Std. 3,71829x10°° 4,59113%x107 4,79888%107 3,52186x10°°
DI9N Ort.  2,69385x1073 2,68913x1073 2,67803x1073 2,67623x107
En 2,63363x1073 2,63621x1073 2,63785%1073 2,63500%1073
Std.  4,80690x107 5,10615%10° 4,28841x10° 3,68792x10°°

problemi icin MCN 300, 400, 500 veya 1000 alindiginda [limit
degerinin (0,75 x N x M) olarak belirlenmesinin daha uygun olacagi
anlagilmaktadir. MCN degeri 300, 400 veya 500 alindiginda LBABC
algoritmasinin D4N, D12 ve DI12N problemleri i¢in uygun limit
degerinin (0,50 x N x M) oldugu ortalama en iyi amag¢ fonksiyonu
degerleri dikkate alindifinda kolaylikla anlasilabilir. MCN degeri
1000 alindiginda ise D4N ve D12 problemleri igin (0,50xN xM)
olarak belirlenecek limit degerinin diger ii¢ degere kiyasla LBABC
algoritmasimnin ¢6ziim kapasitesini artirdigi goriilir. Tim bu ozel
durumlar dikkate alinarak, D4N, D12, DI2N, D19 ve DI9N
problemleri i¢in limit parametre degerinin (0,50 x N x M) ile (0,75 %
N x M) arasinda D4 6rnegi i¢in (0,10 x N x M) ve (0,25 x N x M)
secilmesi gerektigi seklinde genelleme yapilabilir.

Coziim sayis1 veya yiyecek kaynaklari, diger popiilasyon temelli
meta-sezgiseller gibi LBABC algoritmasi ile bulunacak ¢6ziimlerin
kalitelerini degistirebilir. Bu nedenle, SN parametresine 50 degerine
ek olarak 20, 30 ve 40 degerleri sirasiyla atanmis ve LBABC
22

algoritmast D4, D4N, D12, D12N, D19 ve DI9N problemlerinin
¢Oziimii amaciyla tekrar test edilmistir. Yeni kosmalarda, limit
parametresi (0,5 x N x M) olarak ayarlanmig ve MCN igin 500 degeri
kullanilmigtir. SN degeri 20 iken kafes genisligi ve yiiksekligi
sirastyla 4 ve 5, SN degeri 30 iken kafes genisligi ve yiiksekligi
sirastyla 5 ve 6, SN degeri 40 iken kafes genisligi ve yiiksekligi
sirastyla 4 ve 10 olarak belirlenmigtir.

30 bagimsiz kogsmanin sonucunda en iyi, ortalama en iyi amag
fonksiyon degerleri kaydedilmis, standart sapma degerleri
hesaplanmis ve ilgili sonuglar Tablo 5 ve Tablo 6’da gosterilmistir.
Tablo 5 ve Tablo 6’da verilen sonuglar incelendiginde, LBABC
algoritmasmin toplam degerlendirme sayilar1 farkli olmasina ragmen
SN degerinin 30 ya da daha biiyiik segilmesi durumunda ¢oziim
kalitesini koruyabildigi goriilmektedir. LBABC algoritmasinda
kullanilan baslangi¢ ¢dzlim liretme yaklagimi, biiylik popiilasyonlara
ihtiya¢ duymadan kaliteli ¢oziimlere ulasabilmektedir. Ayrica iggi art
fazinda kullanilan kafes temelli yaklasimi, uygun c¢oziimlerin
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Tablo 5. 500 iterasyon i¢in farklt SN degerlerine sahip LBABC algoritmasinin sonuglart
(Results of the LBABC algorithm with different SN values for 500 iterations)

Pr. SN
20 30 40 50
D4 Ort. 6,97462x102 6,48237x102 6,31646x102 6,24739x107
En 6,67339x102 6,40130x102 6,26750%102 6,20932x102
Std.  2,96566x1073 5,04147x10* 3,06231x10* 1,98368x10*
D4N Ort. 6,77035x102 6,27660x102 6,11300x102 6,02404 %107
En 6,46498x102 6,16332x102 6,06142x102 5,97283x102
Std.  2,94483x107 5,18284x10* 3,39807x10* 2,45574x10*
D12 Ort.  2,12551x1073 2,08923x1073 2,07188x1073 2,04343x1073
En 2,09178x1073 2,06335%1073 2,04195%1073 2,01981x1073
Std.  2,02883x107 1,30591x107 2,33773x107 1,94018%107
DI2N Ort.  2,00455x1073 1,97666x1073 1,95098%1073 1,92946 <107
En. 1,97196x1073 1,95025%1073 1,92720%1073 1,90416x1073
Std. 1,79381x107 1,96583x107 1,91390%107 2,50337x107
D19 Ort.  2,72632x1073 2,70658%1073 2,70259%1073 2,68184x1073
En 2,69402x1073 2,66699x1073 2,65150%1073 2,63947x1073
Std. 1,38118%107 1,82964x107 2,32734x107 2,82055%107
DI9N Ort.  2,77847x1073 2,76066x1073 2,74739x1073 2,72988 %1073
En 2,74952x1073 2,72542x1073 2,71966x1073 2,69757x1073
Std. 1,64436x10° 1,68739x10° 1,53897x10° 2,30544x10°

Tablo 6. 500 iterasyon i¢in LBABC algoritmasi ve diger ABC varyantlari arasinda karsilagtirma
(Comparison between LBABC algorithm and other ABC variants for 500 iterations)

Pr. ABC GABC ABC/best/l  ABC/best/2 CABC COABC gABC LBABC
D4 Ort. 1,663x10"  1,526x10'  1,514x10' 1,534x10" 1,232x10"  8,146x10%  2,090x10"  6,247x107
En 1,614x10"  1,495x10"  1,489x10' 1,500x10' 1,161x10"  7,734x10?  1,630x10"  6,209%107
Std.  2,676x10"  1,904x10"  1,453x10" 1,803x10"! 2,575x10"  2,333x10°  3,416x10%  1,983x10*
D4N Ort. 1,652x10"  1,537x10'  1,509x10' 1,537x10" 1,232x10"  8,022x10%  2,030x10"  6,024x107
En 1,574x10"  1,507x10"  1,469x10' 1,504x10' 1,186x10'  7,558x107  1,566x10"  5,972x107
Std.  3,515x10"  1,530x10"  1,753x10" 2,057%10"! 2,657x10"  2,585x10°  2,554x10%  2,455x10*
D12 Ort. 2,059x10"  2,013x10'  2,012x10' 2,021x10' 1,883x10"  2,467x10"  3,231x10°  2,043x107
En  2,022x10"  1,989x10'  1,991x10' 2,004x10' 1,832x10"  2,118x10"  3,013x10°  2,019x107
Std.  1,967x10"  1,124x10"  9,894x102 1,077x10™! 2,002x10"  1,755x10%  1,201x10"  1,940x107
DI2N  Ort. 2,062x10'  2,015x10"  2,013x10' 2,018%10' 1,885x10"  1,597x10°  3,226x10°  1,929x107
En  2,028x10"  1,997x10'  1,988x10' 1,971x10" 1,852x10"  1,541x10°  2,966x10°  1,904x107
Std.  1,558x10"  1,058x10"  1,036x10" 1,540%10"! 1,517x10"  3,893x107  1,324x10"  2,503x107
D19 Ort. 2,148x10"  2,116x10"  2,118x10' 2,122x10' 2,035x10"  4,352x10"  6,497x10°  2,681x107
En  2,119x10"  2,092x10'  2,107x10' 2,092x10' 1,994x10"  4,038x10"  6,231x10°  2,639x107
Std.  1,256x10"  1,005x10"  7,313x102 1,211x10"! 1,749x10"  1,743x10%  1,372x10"  2,820x10°
DIO9N Ort.  2,146x10"  2,115x10"  2,117x10! 2,119x10! 2,037x10"  4,269x10"  6,506x10°  2,729x107
En  2,127x10"  2,089x10'  2,102x10' 2,089x%10' 2,012x10"  3,811x10"  6,256x10°  2,697x107
Std.  1,247x10"  1,137x10"  8,110x102 1,087x10"! 1,324x10"  1,994x102  1,185x10"  2,305x107

korunmasina yardimci olur ve kaliteli ¢oziimlerin sayisini artirir.
Bahsedilen mekanizmalarin beklenen sonucu olarak, LBABC
algoritmasi ¢6ziim sayist 30 ile 50 arasinda segildiginde benzer
¢oziimler elde etmektedir.

3.2. LBABC Algoritmasimin Standart ABC ve Varyantlari ile
Karsilastirilmasi
(Comparing LBABC Algorithm with Standard ABC and Its Variants )

LBABC algoritmasi ile elde edilen sonuglarin ABC algoritmas1 ve
GABC [12], ABC/best/1 [13], ABC/best/2 [13], CABC [14], qABC
[15] ve COABC [24] gibi bagarili ABC varyantlarma goére daha iyi
olup olmadigmma karar vermek i¢in farkli bir dizi test
gerceklestirilmistir. D4, D4N, D12, DI2N, D19 ve DION
problemlerinin tamami bahsedilen ABC algoritmalart ile SN degeri
100, limit degeri (0,50xNxM) ve MCN degeri 500 olarak belirlenip
¢oziilmistiir. GABC i¢in C sabiti ve gABC igin komsuluk yaricap:
sirastyla 1,5 ve oo alimmuistir. D4, D4N, D12, DI2N, D19 ve D19N
problemleri limit ve MCN degerlerinin kombinasyonlar: i¢in ABC
algoritmalar1 30 bagimsiz sefer kosturulmus, 30 kosmanin sonucunda

en iyi, ortalama en iyi amag fonksiyon degerleri ve standart sapmalari
kaydedilip Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6’da verilen sonuclar, LBABC algoritmasiin problemlerin
tamaminda ABC algoritmasi ve diger varyantlarini en iyi, ortalama en
1yi amag fonksiyon degerleri ve standart sapmalar dikkate alindigina
geride birakabildigini gOstermistir. Sirasiyla limit ve MCN
parametrelerinin (0,50 x N x M) ve 500 olarak ayarlandig: senaryoda,
LBABC algoritmast D4 problemi i¢in en yakin rakibi COABC
algoritmasindan ortalama en iyi amag¢ fonksiyonu degerleri
incelendiginde 1,30 kat ve D4N problemi i¢in ortalama en iyi amag
fonksiyon degerleri incelendiginde 1,33 kat daha iyi ¢6ziimler
iretmektedir. LBABC ve COABC algoritmalar1 arasindaki farklar
D12, DI12N, D19 ve DI9N problemleri incelendiginde daha net
goriilmektedir. D12 probleminde LBABC algoritmasinin COABC
algoritmasindan 120,74 kat, D12N probleminde 828,10 kat daha iyi
¢oziimler iiretebildigi yine ortalama en iyi amag fonksiyon degerleri
incelendiginde anlasilabilir. Majdouli vd. etkinligini kanitladig1
baglangic semasi, LBABC algoritmasmin baslangi¢c ¢6ziimlerinin
kalitesini 6nemli oranda iyilestirmistir [12]. Buna ek olarak, LBABC
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algoritmasinin is¢i ve gozcii an fazlari, ABC, GABC, ABC/best/1,
ABC/best/2, CABC ve qABC algoritmalarina gore daha basarili
arama performanst  gostererek  farkin  agilmasma  katkida
bulunmuglardir. COABC ve LBABC algoritmalarinda oldugu gibi
tim g6zcli arilarin bulunan en iyi ¢oziime gonderilmesi ve
komsulugunda aday ¢6ziimlerin olusturulmasi seklinde 6zetlenecek
yontemlerinin, ele alinan BDO problemleri i¢in test edilen diger ABC
algoritmalarmnin gozcii ar fazlarinin aday iiretme yaklagimlarindan
daha uygun oldugu sdylenebilir.

Tablo 6°da verilen sonuglar, LBABC algoritmasinin ABC algoritmasi
ve varyantlarina kiyasla olduk¢a basarili oldugunun anlasilmasi igin
yeterli delil saglar. Ancak, LBABC algoritmasinin bagarimi uygun bir
istatistiksel test kullanilarak ayrica kanitlanmalidir. Bu amagla,
yaygin kullanilan testlerden biri olan Wilcoxon Signed Rank testi
se¢ilmis ve p ile gosterilen anlamlilik diizeyi 0,05 olarak ayarlanmistir
[24]. Tki algoritma i¢in test ile hesaplanan p 0,05 degerinden kiiciikse,
algoritmalar arasindaki farkin hangisinin daha iyi olduguna karar
vermek i¢in yeterli oldugu soylenir. Aksi halde iki algoritma
arasindaki farkin algoritmalardan birinin lehinde karar vermek igin
yeterli olmadig1 anlagilir. Wilcoxon Signed Rank testi igin, limit
parametresinin (0,50 x N x M) ve MCN parametresinin 500 olarak
alindig1 30 bagimsiz kosmanin her birinde bulunan en iyi ¢oziimler
kullanilmig ve test sonuglari Tablo 7°de verilmistir. Tablo 7°de verilen
test sonuglar1 incelendiginde LBABC ile diger varyantlar arasindaki
farkin tim O&rnekler igin LBABC algoritmasi lehine oldugu
anlasilmaktadir. 0,000002 olarak hesaplanan p degeri LBABC
algoritmasinin ABC, GABC, ABC/best/1, ABC/best/2, CABC,
COABC ve qABC algoritmalarina gére 30 farkli kosmanin tamamina

yakininda daha iyi ¢ozlimler elde ettigi hususunda ayrica bilgi
vermektedir.

3.3. LBABC Algoritmasimin Diger Metasezgiseller ile
Karsilagtirilmasi
(Comparing LBABC Algorithm with Other Metaheuristics)

LBABC algoritmasi ile elde edilen ¢oziimlerin diger evrimsel veya
siirli zekast temelli BDO yontemlerinin ¢oziimleriyle rekabet edip
edemedigini analiz etmek i¢in Tablo 8 ve Tablo 9°da verilen sonuglar
degerlendirilebilir. LBABC ile NSGA-II [1], FAF-SOFWA [12], CC-
HDE [13], HDE [13], ACDE [13], SanSDE-CC [13], JADE [13],
SHADE [13], HMOFA [14], MOFA [14], PSO [34] ve PBO [34]
algoritmalarinin en iyi, ortalama en iyi amag¢ fonksiyon degerleri ve
standart sapmalar1 Tablo 8’ ve Tablo 9’da 6zetlemistir. Her iki tabloda
verilen sonuglar elde edilirken LBABC, NSGA-II, CC-HDE, HDE,
ACDE, SanSDE-CC, JADE, SHADE, HMOFA ve MOFA i¢in
popiilasyon veya koloni biyiikligi 100 ve MCN 1000 olarak
almmustir. Koloni biiyiikliigli ve maksimum iterasyon sayilar: dikkate
alinarak, toplam degerlendirme sayis1 (100x1000) olarak
hesaplanabilir. NSGA-II i¢in ikinci amag fonksiyonunun degeri sifira
aliarak BDO problemi tek amagli hale getirilmistir [1]. PSO ve PBO
algoritmalarinda, popiilasyon biiylikligii 30 olarak belirlenmis ve
maksimum degerlendirme sayis1 (10000 x D) olarak alinmigtir [23].
Burada D, D4 ve D4N problemleri i¢in 1024, D12 ve DI12N
problemleri i¢in 3072 ve D19 ve DIIN problemleri i¢in 4864
degerine esittir. FAF-SOFWA igin iterasyon sayisi 10000 olarak
belirlenmistir [12]. LBABC algoritmasinin limit degeri, D12N, D19
ve DI9N problemleri igin (0,75xN xM), D4N ve D12 problemleri i¢in
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Tablo 7. 500 iterasyon i¢in LBABC ve diger varyantlar arasindaki istatistiksel karsilastirma

(Statistical comparison between LBABC and other variants for 500 iterations)

ABC GABC ABC/best/1 ABC/best/2 CABC COABC gABC
Pr ile ile ile ile ile ile ile
' LBABC LBABC LBABC LBABC LBABC LBABC LBABC
p  Anlam. p  Anlam. p_ Anlam. p_ Anlam. p  Anlam. p  Anlam. p  Anlam.
D4 <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC
D4N <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC
D12 <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC
DI2N <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC
D19 <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC
DION <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC <0.05 LBABC
Tablo 8. 1000 iterasyon i¢in LBABC algoritmasinin DE temelli yontemler ile karsilagtirilmasi
(Comparing LBABC algorithm with DE based techniques for 1000 iterations)

Pr. LBABC CC-HDE [8] HDE[8] ACDE[8] SaNSDE-CC[8] JADE[8] SHADE [§]
D4 Ort.  6,20x102  6,11x1072 6,54x102  6,55x102  5,11x10° 2,70x10°  3,22x10°

En  6,17x102 6,10x10%2 6,32x102  6,13x102  3,28x10° 1,81x10°  1,42x10°

Std.  1,69x10%  3,00x10¢ 1,21x10°5  3,01x10%  1,57x10! 4,76x10""  7,23x10°!
D4N Ort.  5,98x102  591x1072 7,87x102  593x102  1,11x10! 9,45x10°  4,19x10°

En  5,95x102 5,90x102 6,01x102  593x102  1,79x10° 1,02x10°  2,11x10°

Std.  1,62x10*  3,10x10°° 1,20x10°  3,51x10°¢  2,11x10° 9,62x101  1,41x10!
D12 Ort. 1,98x103  3,85x1073 5,78x102  5,12x102  6,22x10° 8,05x10°  5,16x10°

En  1,96x10° 1,24x1073 1,98x10%  3,61x102  4,22x10° 4,12x10°  2,64x10°

Std.  2,90x10°  7,69x103 1,21x102  9,60x10  1,02x10°! 2,73x10°  1,84x10°!
DI12N Ort. 1,87x103  1,08x1072 1,21x102  5,09x102  1,27x10! 1,38x10'  7,73x10°

En 1,85x10° 1,38x1073 3,41x103  3,63x102  5,11x10° 7,28x10°  3,17x10°

Std. 2,89x10°  2,17x107 1,03x102  1,11x102  1,13x10° 1,09x10°  1,27x10°!
D19 Ort. 2,62x103  1,04x10! 1,06x1070  2,15x1070  1,97x102 1,08x10"  9,10x10°

En  2,58x10° 2,13x1073 1,02x102  6,28%102  1,23x102 5,17x10°  6,17x10°

Std.  3,52x10%  2,17x107 8,67x10%  7,49x102  2,32x10! 2,30x10°  1,76x10°!
DI9N  Ort. 2,67x103 4,60x103 5,76x102  1,36x10""  1,86x102 1,67x101  8,26x10°

En  2,63x10° 2,13x1073 2,12x103  7,02x102  1,47x102 9,72x10°  4,42x10°

Std.  3,68x10°  4,71x10? 7,54x102  5,16x102  1,26x10! 1,28x10°  1,28x10"!
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(0,50xN xM) olarak belirlenmistir. D4N 6rnegi i¢in limit parametresi
(0,10 x N x M) degerine esit alinmistir. Karsilastirma tablosunda
verilen sonuglar incelendiginde, LBABC algoritmasinin alti
problemin tamaminda daha iyi veya rakiplerine olduk¢a yakin
sonuglar iiretebildigi kolaylikla goriiliir. Ozellikle D12, DI2N, D19
ve DI19N problemleri igin LBABC algoritmasi, ortalama en iyi amag
fonksiyonu degerlerini dikkate alindiginda test edilmis BDO
yontemlerini geride birakmay1 basarmigtir. D4 ve D4N problemleri
icin, HDE-CC ve FAF-SOFWA algoritmalar1 daha bagarili ortalama
en iyi amag fonksiyonu degerleri iiretirken, LBABC algoritmas: bu
yontemlerin bir miktar gerisinde kalmistir. Ancak, LBABC
algoritmasinin 6,20x102 ortalama en iyi amag fonksiyonu degeri ile
D4 problemi igin tiim algoritmalar arasinda iigiincii ve 5,98x1072
ortalama en iyi amag¢ fonksiyonu degeri ile D4N problemi i¢in tiim
algoritmalar arasinda dordiincii sirada olduguna ayrica vurgulanabilir.

LBABC algoritmasi ile elde edilen sonuglarin diger algoritmalar
tarafindan elde edilen sonuglara gore durumu iizerine baska bir
degerlendirme Tablo 10 ve Tablo 11 dikkate alinarak yapilabilir.

Tablo 10 ve Tablo 11°de en iyi, ortalama en iyi ama¢ fonksiyon
degerleri ve standart sapmalar1 6zetlenen algoritmalar igin popiilasyon
veya koloni biiyiikliigii 100 olarak belirlenmistir [3]. MCN, D4 ve
DA4N problemleri i¢in 300, D12 ve D12N problemleri i¢in 400, D19
ve D19N problemleri igin 500 olarak alinmistir [3]. Bunlara ek olarak,
LBABC algoritmasinin limit degerleri D4 ve D4N oOrnekleri igin
(0,10 x N x M) ve (0,50 x N x M), D12 ve DI12N 6rnekleri igin
(0,50xN xM), D19 ve DIIN o&rnekleri igin (0,75xN xM) olarak
atanmustir. Tablo 10 ve Tablo 11°de verilen sonuglar incelendiginde
D12, DI2N, D19 ve DI9N problemlerinin tamaminda LBABC
algoritmasinin ADEF, IADEF-NLS, ADEFNLS, DECC-DG, JADE,
SHADE algoritmalar1 ve DE1, DE2, DE3, DE4 isimli temel DE
varyantlarina kiyasla daha basarili sonuglara ulastig1 anlasilmaktadir.
Ayrica D4 ve D4N problemleri igin LBABC algoritmas: sirasiyla
6,44x1072 ve 6,22x1072 ortalama en iyi amag fonksiyonu degerleri ile
karsilagtirmalarda kullanilan yontemler arasinda ikinci sirada olmaya
bagarmigtir. LBABC algoritmasi, karsilagtirilan BDO yontemlerinde
oldugu gibi farkli harici yerel arama yontemleri, problem bdlme
yaklagimlart veya karmagik parametre ayarlama stratejileri

Tablo 9. 1000 iterasyon i¢in LBABC algoritmasinin diger yontemlerle karsilastiriimasi
(Comparing LBABC algorithm with other techniques for 1000 iterations)

Pr. LBABC NSGA-I[[1] PSO[23] PBO[23] FAF-SOFWA[7] HMOFA [9] MOFA [9]
D4 Ort. 620x102 - 729x10°  5,79x10"  6,11x102 6,14x102  9,76x10"!
En  6,17x102 1,87x10° - . 6,11x102 . -

Std.  1,69x10* - 3,83x107  5,66x102  3,47x10° . -

DAN  Ort. 598x102 - 721x10°  5,98x107  5,90x102 5,94x102  9,75x10"!
En  595x102 1,74x10° - - 5,90x102 . -

Std.  1,62x10% - 2,72x10"  5,98x10"  3,58x10 . -

D12  Ort. 1,98x10% - 7,63x10°  2,97x10°  2,03x10°3 3,60x107 1,01x10°
En  1,96x107  2,93x10° - - 2,02x10° . -

Std.  2,90x10° - 2,88x10"  5,94x10"  2,09x10° . -

DI2N  Ort. 1,87x10% - 7,62x10°  3,29x10°  1,92x10°3 3,18x10°  9,67x10"!
En  1,85x10° 2,82x10° - - 1,91x10° - -

Std. 2,89x10° - 3,37x10"  8,31x10"  2,31x10° - -

D19  Ort. 2,62x10% - 7,74x10°  4,68x10°  2,65x10°3 1,42x102  3,12x10°
En  2,58x103  3,19x10° - . 2,65%107 . .

Std. 3,52x10°5 - 3,50x10"  1,33x10°  2,66x10°3 - -

DIO9N  Ort. 2,67x10% - 7,74x10°  4,75x10°  2,70x10°3 1,57%102  3,08x10°
En  2,63x103  3,17x10° - . 2,70x10°3 . -

Std. 3,68x10° - 2,50x10"  1,61x10>  2,37x10% . -

Tablo 10. LBABC ile ADEF, IADEF-NLS, ADEF-NLS, DECC-DG, JADE yontemlerinin kargilagtirilmasi
(Comparing LBABC with ADEF, IADEF-NLS, ADEF-NLS, DECC-DG, JADE techniques)

Pr. LBABC  ADEF[6] IADEF-NLS[6] ADEF-NLS[6] DECC-DG[6] JADE [6]
D4 Ort. 6,44x102  6,13x102  6,28x10"! 7,70x10°! 3,82x10° 1,10x10°
En  6,35x102  6,13x102  548x10" 5,99x10"! 3,47x10° 9,58x10"!
Std.  3,73x10%  2,97x106 - - 2,26x10"! 8,37x107
DAN  Ort. 6,22x102  593x102  6,35x10"! 7,75%10"! 8,89x10° 1,11x10°
En  6,13x102  593x102  5,89x10"! 5,90%10"! 8,24x10° 9,53%10"!
Std.  5,05x10%  1,87x10° - - 3,18x10"! 7,71x10?
D12 Ort. 2,06x103  2,39x103  1,12x10° 1,46x10° 7,16x10° 2,32x10°
En  2,03x103  222x10°  1,03x10° 1,15%10° 6,96x10° 2,04x10°
Std.  1,62x105  8,73x10°5 - . 9,86x102 1,10x10°!
DI2N  Ort. 1,94x103  228x10°  1,10x10° 1,46x10° 7,39x100 2,32x10°
En  1,92x103  2,14x10°  1,03x10° 1,17x10° 7,15%10° 2,15%10°
Std.  2,06x10°  825x10° - . 8,10x102 1,24x10"!
D19 Ort. 2,67x10%  7,61x10%  1,42x10° 1,83%10° 2,70x10? 2,73x10°
En  2,63x103  621x10°  1,33x10° 1,72x10° 2,66x10? 2,49%10°
Std.  2,49x10°  7,48x10% - . 2,05%10° 1L11x10"!
DION  Ort. 2,72x10%  7.88x10°  1,46x10° 1,84x10° 2,73%10? 2,66x10°
En  2,69x103  6,54x10°  1,31x10° 1,78x10° 2,69%10? 2,46x10°
Std.  2,17x105  7,45x10% - - 2,16x107 1,02x10"!
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Tablo 11. LBABC ile SHADE, DE1, DE2,DE3 ve DE4 yontemlerinin karsilagtirilmasi
(Comparing LBABC with DE1, DE2,DE3 and DE4 techniques)

Pr. LBABC SHADE [6] DE1 [6] DE2 [6] DE3 [6] DEA4 [6]

D4 ort.  6,44x107 8,97x10°! 1,07x10° 9,29x10"! 2,56x10° 6,86x10"1
En  6,35x1072 7,71x10"! 9,76x10"! 8,43x10"! 2,40x10° 6,11x10"!
Std.  3,73x10% 6,51x102 - - - -

D4N ort.  6,22x107? 9,07x10"! 1,08x10° 9,26x10"! 2,54x10° 6,97x10"!
En  6,13x107 7,98x10°! 9,91x10"! 8,34x10"! 2,34x10° 6,28x10"!
Std.  5,05x10% 5,04x102 - - - -

D12 ort.  2,06x107 2,09%10° 1,69%10° 1,77x10° 4,13x10° 1,61x10°
En  2,03x10° 1,81x10° 1,59x10° 1,66x10° 4,00%10° 1,46x10°
Std.  1,62x10° 9,39x10° - - - -

DI2N ort.  1,94x10° 2,08x10° 1,67x10° 1,78x10° 4,14x10° 1,60%10°
En  1,92x103 1,85%10° 1,59%10° 1,64x10° 3,85x100 1,46x10°
Std.  2,06x10° 8,81x102 - - - -

D19 ort.  2,67x107 2,45%10° 1,85%10° 2,07x10° 4,56x10° 1,91%10°
En  2,63x107 2,29x10° 1,77%10° 1,90%10° 4,39x10° 1,74x10°
Std.  2,49x10° 9,52x10 . . . .

DI9N ort.  2,72x103 2,45%10° 1,84x10° 2,03x10° 4,55%10° 1,93x10°
En  2,69x107 2,29%10° 1,74x10° 1,85%10° 4,34x10° 1,80%10°
Std.  2,17x10° 9,33x10? - - . -

kullanmamaktadir. Buna ragmen is¢i ve gozcii art fazlarinda ve
baglangic ¢Ozlimlerini {iretme mekanizmasinda yapilan uygun
degisiklikler ile ABC algoritmasinin dzellikle on iki veya on dokuz
zaman serisi igeren problemler igin ¢dziim kapasitesinin biiyiik 6l¢iide
artirilabilecegini gostermistir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Biiyiik veri kavram hesaplamalarda verinin dogrudan kullanildig:
optimizasyon problemlerinin tanimlarin1 6nemli 6lgiide degistirmis,
optimizasyon problemlerinin ¢dziimii igin yaygin olarak kullanilan
evrimsel ve siirii zekasi temelli algoritmalarin problemlerin degisen
tanim ve karmagikliklar sebebi ile performanslarinin incelenmesini
zorunluluk haline gelmistir. Arilarinin yiyecek kaynagi arama
davraniglarindaki zekiligi modelleyen ABC algoritmasi, basit,
anlasilabilir yapisi, az sayida kontrol parametresi ve ¢oziim arama-
kullanma operasyonlari arasinda sagladigi hassas denge sebebi ile pek
¢ok arastirmacinin dikkatini ¢ekmis, numerik ve ayrik gergek hayat
ve mithendislik probleminin ¢dziimiinde basari ile kullanilmigtir. Bu
calismada, ABC algoritmas1 BDO problemlerinin dzellikleri dikkate
aliarak giincellenmis ve kafes temelli LBABC adli yeni bir varyant
tanitilmistir. LBABC algoritmasinda baslangic besin kaynaklar1 ya da
¢oziimler BDO’ya daha uygun bir sema yliriitiilerek problem verisi
aracilig1 ile olusturulmustur. Isci ar1 fazi, BDO’nun ihtiyag duydugu
mevcut ¢oziimleri kullanma-tiiketme siireglerine de destek verecek
kafes temelli en iyileme ile gii¢lendirilmis, bu sayede is¢i arilarmn
sadece komsulugundaki diger arilar ile etkilesimi saglanmistir. Gozcii
ar1 fazinda, varsayilan olasilik temelli kaynak se¢me stratejisi
deterministik bir yaklasim ile degistirilmistir. Gozcii arilar rastgele
sectikleri kaynaklarin komsulugunda arastirma yapmak tizere degil,
ilgili iterasyona kadar bulunmus en iyi besin kaynaginin
komsulugunda aragtirma yapmak tiizere kovandan gonderilmistir.
Ayrica, gozcii arilarin aragtirma performansini iyilestirebilmek igin
Rechenberg 1/5 mutasyon kurali ile adaptif adim biyiikligi
belirlenmistir. LBABC algoritmasinin basarimi EEG sinyallerindeki
giirliltiinin minimizasyonunu gerektiren BDO problemi {izerinden
incelenmis limit, SN ve MCN gibi kontrol parametrelerinin farkli
degerleri ile nihai ¢6ziimlerin kalitelerinin nasil  degistigi
aragtirilmigtir. LBABC ile bulunan ¢6ziimler 6nce standart ABC
algoritmasi ve oldukga basarili varyantlar1 olan GABC, ABC/best/1,
ABC/best/2, CABC, COABC ve qABC algoritmalart ile bulunan
¢oziimler kullanilarak kiyaslanmigtir. Bunlara ek olarak LBABC
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algoritmasi DE, GA, FA, FW, PBO ve PSO temelli BDO y6ntemleri
ile de karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglari, ABC algoritmasinin
is¢i ve gozcl ar1 fazlarinda LBABC algoritmasindaki oldugu gibi
biiyiik veri dikkate alinarak uygun degisikliklerin yapilmasi halinde,
diger meta-sezgisel yontemlere kiyasla oldukca basarili sonuglar elde
edilebilecegini gdstermistir. Isci, gdzcii ve kasif ar1 fazlar igin veriyi
kullanarak  arastirmayr  yonlendirecek  farkli  yaklagimlarin
gelistirilmesi ve ABC algoritmasi temelli yeni yontemlerinin tek ve
¢ok amagli BDO problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmas: ilerleyen
stireglerde yapilacak caligmalarin temel konularini olusturabilir.
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