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Oz

Arastirmacilar, klasik optimizasyon tekniklerinin kullamilmasinin yetersiz oldugu problemler igin farkl
¢oziim arayislarina girmis, ¢alismalarin bu yonde devam ettirmislerdir. Yapay zeka optimizasyon teknikleri
ise bu ¢alismalarin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmigtir. Yapay zeka optimizasyon teknikleri, karmasik
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde sik sik kullanmilmaya baglanmis ve olumlu sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Dogadan esinlenen algoritmalarin yeni bir dali olan siirii zekds: yaklagimi, boceklerin
icgiidiisel problem ¢ozme becerilerini kullanan etkili metasezgisel yéontemler gelistirebilmek igin bocek
davramislarinin modellenmesine odaklanmigtir. Yapay Ari Kolonisi (YAK) Algoritmast da siirii zekasina
sahip olan arilarin davramglarin esas alip gelistirilmis ve karmasik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaya
baglanmigtir.

Bu ¢alismada da, dogrusal olan parametrik ve dogrusal olmayan ger¢ek sistemlerin siirii zekasi yaklagimina
ornek olan yapay zeka optimizasyon tekniklerinden Yapay Ari Kolonisi (YAK) Algoritmasi ile modellenmesi
gergeklestirilmis olup, Genetik algoritma (GA) ve Klonal Se¢me Algoritmasi (KSA) ile basarim
karsilagtirilmistir. Benzetim ¢alismalarinda literatiirde kiyaslama problemlerinde siklikla kullamilan bir adet
dogrusal parametrik ve bir adet  dogrusal olmayan gerc¢ek sistem bu algoritmalar yardimiyla
modellendirilmistir. Benzetim sonuglarina gore dogrusal parametrik sistemlerin modellenmesinde YAK
algoritmasi, GA’ya ¢ok yakin bir siirede parametre tahmini yapmis, farkli koloni sayilarinda ise hem
GA’dan hemde KSA'dan daha diisiik modelleme hatasi ile sonu¢ alindigi goriilmiistiir. Dogrusal olmayan
gergek sistem modellemelerde ise ayni durum séz konusu olup, koloni sayilarindaki degisime bagl olarak
YAK algoritmasi, GA ve KSA'na gore daha diisiik hata ve daha erken siirede sistemi modelleyebildigi
goriilmiigstiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay ari kolonisi algoritmasi, dogrusal sistem modelleme, dogrusal olmayan gercek
sistem modelleme
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Giris
Ortak bir amaci gerceklestirmek veya basarmak
amaciyla bir araya getirilen, ortak oOzellikleri

olan, girdilere cevap olarak ¢ikti iireten,
aralarinda karsilikli etkilesim olan elemanlarin

olusturdugu yapilara sistem denir. Sistem
kavrammin kullanmilmasindaki temel neden,
istenilen sonuca ulasmak {izere sistemi
incelemek, sistemle ilgili temel ilkeleri
belirlemek ve miimkiinse sistemi amaclar
dogrultusunda  diizenlemektir. Bu  amaci

gerceklestirmek igin ise sistemi en iyi sekilde
temsil edecek bir araciya ihtiyag duyulur. Bu
araci ise modeldir. Model daha basit tanimiyla
sistemin  temsilidir ve kisaca  sistemin
basitlestirilmis, genellikle matematiksel veya
hesaplanabilir yapidaki gosterimidir.
(Soderstrom, 1989; Zorlu ve Ozer, 2009; Ozer
ve Baran, 2012).

Sistemlere ait modeller, yalnizca sistemin giris
isareti kullanilarak, yalmizca sistemin ¢ikis
isareti kullanilarak veya hem giris hem de cikis
isaretleri  kullanilarak elde edilebilir. Bu
modeller bulunurken parametreleri belirlenen
modelin girigine, sisteme uygulanmis olan giris
isareti uygulanip, modelden alinan ¢ikis isareti
ile sistemin gercek ¢ikigt arasindaki fark
bulunur. Eger fark biiyiikse, bagka bir model
yapist veya yeni bir parametre tespit yontemi
belirlenir. Eger fark yeterince kiiciikkse bulunan
bu model sistemi tanimlamak ve kontrol etmek
icin kullanilabilir. Sistem modelleme adimlari
Sekil 1°deki gibi 6zetlenebilir (Kaplan, 1995;
Ozer ve Baran, 2012).

Bu ¢alismada da biri dogrusal olan parametrik
digeri ise dogrusal olmayan gercek sistemin,
literatiire yeni girmis sayilabilecek ve siirii zeka
yaklasimmin en O&nemli Orneklerinden olan
YAK algoritmasi ile modellenmesi
amaglanmistir. Farkli birgok alanda yapilan

caligmalarda YAK algoritmasinin ¢ok iyi
sonuglar verdigi bilinmekle beraber, bu
algoritmanin  performansinin  dogrusal ve
dogrusal olmayan sistemlerin modelleme
caligmalarnda ne sekilde bir performans
gosterecegi  hakkinda  bilgi  edinilmeye
calisilmistir. Ayrica kullanilan  6rnek

sistemlerin modellemeleri yapilirken, YAK
algoritmasmin performansi, GA ve KSA ile
kargilagtirilmigtir.  Karsilastirilma — yapilirken,
algoritmalarn buldugu parametreler, parametre
bulma  siireleri, MSE  degerleri, MSE
degerlerinin standart sapmast ve hata yaklasim
egrileri dikkate alinmustir.
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Durdurma
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Sekil 1: Modelleme islemi adimlari

Hayir

Yapay ar1 Kolonisi algoritmasi

Dogadan esinlenen algoritmalarin yeni bir dali
olan siirii zekas1 yaklagimi, boceklerin iggiidiisel
problem ¢6zme becerilerini kullanan etkili
metasezgisel yontemler gelistirebilmek i¢in
bocek davraniglarmin modellenmesine
odaklanmistir. Karaboga tarafindan gelistirilen
YAK algoritmasi da siirii zeka yaklasimina bir
ornektir (Karaboga, 2005; Karaboga ve Bagtiirk,
2007; Karaboga ve Bastiirk, 2008).
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Bal arilarinda amag¢ kovan etrafinda bulunan
nektar kaynaklarindan toplanan, en iyi ve en gok
miktardaki nektar1 kovana getirmektir. Bu isi
yerine getirmek ii¢ ar1 grubu ¢alismaktadir ve
bunlar is¢i, gozcii ve kasif arilardir. Oncelikle
kasif arilar probleme yonelik olarak rastgele
belirlenen ¢6ziim noktalarina yerlestiriliyor ve
artik birer kaynaklart oldugundan is¢i art
durumuna gegiyorlar. Her bir nektar kaynagi
icin bir is¢i ar1 bulunmaktadir. Dolayisiyla isgi
arilarin sayisi nektar kaynagi sayisina esittir.
Her bir ig¢i ar1 elindeki ¢dziimden, diger
arilardan aldig1 bilgiler 15181nda  alternatif
¢oztimler iretiyor. Elindeki ¢6ziimden (nektar
kaynagi) daha iyi bir ¢dziim buldugunda ise
digerini terk edip bu kaynaga yoneliyor. Daha
sonra devreye gbézci arilar giriyor ve isgi
arilarin  kaynak hakkinda verdikleri bilgileri
kullanarak bu arilarin gittikleri kaynaklarm
etrafindaki kaynaklara (¢dzlimlere) yoneliyorlar.
Eger kaynak (¢ozlim) ise yaramaz ise yapay
kasif arilar bagka kaynaklar (¢oziimler) bulmak
iizere yeniden igbas1t yapiyor (Karaboga ve
Akay, 2010; Karaboga 2011).

Rastgele yer iiretme siireci her bir parametrenin
alt ve st sinirlarnn arasinda rastgele treterek

gerceklenir ve bu durum Denklem 1’de
gosterilmektedir (Akay, 2009).
X ;= x;-"i" +rand(0,1)(x ™ —xminy 1)

Burada i=1....SN, j=1...D ve SN yiyecek
kaynagi sayisi ve D optimize edilecek parametre
sayisidir. Is¢i art yeni bir art kaynag
belirleyerek bunun kalitesini belirler ve yeni
kaynagin yeri Denklem 2’deki gibi belirlenir
(Akay, 2009).

2)

Vi =X +¢ij(xij _Xls")

Burada ¢ , [-1,1] araliginda iiretilen rastgele
degerlerdir. v, ’nin daha &6nceden belirlenen
parametre sinirlart digina ¢ikmasi durumunda
Denklem 3’e¢ gore Oteleme yapilir ve yeni

kaynagin kalitesi hesaplanarak uygunluk degeri
Denklem 4’e gore hesaplanir (Akay, 2009).

x;»ni" vy <Xt
vy = v,;,-,x;-"i" <wy <xf 3)
X;'nﬂx ,V!'/‘ > X?mx
fit 1+ ), /i 20
itnesy =
TS =114 abs( £, f; <0 “)

Kaynagin miktar1 kaynagin secilme olasiligini
etkiler ve x, pozisyonundaki kaynagim segilme

olasilig1 Denklem 5’teki gibi ifade edilir.

S]{itnesq )
Zﬁmesq
i=1

i

Denklem 5°teki fitness, , i. kaynagin kalitesini,

SN gorevli ar sayisin1 gostermektedir. nektar
miktarina karsilik gelir. Bu olasilik hesaplama
islemine gore bir kaynagin nektar miktar
artikca, bu kaynak bdolgesini sececek gozcii art
sayisi da artacaktir (Akay, 2009).

YAK algoritmasinin temel adimlari su sekilde
Ozetlenebilir:

e Isci anlar kaynaklara gonder ve nektar
miktarlarini hesapla

o Gozcii arilart kaynaklara gonder ve nektar
miktarlarin1 hesapla

e Rastgele yeni kaynaklar bulmalari i¢in kagif
artlart gonder

e O ana kadarki en iyi kaynag1 hafizada tut

e Durdurma kriteri saglanana dek devam et.

Uygulamalarin yapildid: bilgisayar
Uygulamalar yapilirken kullanilan bilgisayara
ait ozellikler asagidaki gibidir. Farkli 6zellikteki
bilgisayarlarin ~ kullanilmasi1  siire  olarak
sonugclar etkileyebilir.

jsletim sistemi: Windows 7 Ultimate 32 bit
Islemci hiz1: 15-2410M CPU @ 2.30 Ghz
Bellek: 4096 MB Ram
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Ornekl: dogrusal parametrik sistem
Caligmanin ilk Ornegi olarak Denklem 6’de
belirtilen lineer sistem ele alinmig ve
algoritmalarmn bu sisteme ait parametreleri
bulma sonuglart karsilastirilmistir (Baran, 2001;
Ozer vd, 2003).

y(n) =0.0798 u(n) + 0.0791 u(n-1) + 0.0791
u(n-2) + 0.0798 u(n-3) + 1.5558y(n-1)
—1.270 y(n-2) + 0.3983 y(n-3) (6)

Model parametrelerinin  tahmini amaciyla
parametre kestirim caligmalarinda giris verisi
u(n), hem sistem hem de model girisi olarak
kullanilmigtir. Girig dizisi n=100 adet veriden
olusan Gaussian dagilimli beyaz giiriiltiidiir.
Tablo 1’de algoritmalarin parametre bulmalar1
i¢in kullanilan kontrol degerleri verilmistir.

Tablo 1. Denklem 6 i¢in kullanilan kontrol

degerleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parar}qetre aragtirma 242 242 242
aralig1

Popiilasyon boyutu - 30 30
Koloni sayist 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orant - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 100 100 100

Kullanilan kontrol parametreleri ile her bir
algoritma 30 kez tekrarlatilmig ve algoritmalarin
buldugu parametreler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Denklem 6 igin algoritmalarin buldugu

parametreler
Gergek YAK GA KSA
Deger
0.0798 0.0878 0.0390 0.0608
0.0791 0.1349 0.0941 0.0611
0.0791 0.1154 0.1159 0.0957
0.0798 0.0928 0.0779 0.1025
1.5558 1.1002 1.4406 1.6832
-1.270 -0.5940 -1.0797  -1.5893
0.3983 0.0343 0.3581 0.6267
Ort.Siire(sn)  3.7384 3.6515 7.1880
MSE 2.070x10"  4.73x10*  1.95x107*
Std. sap. 3.040x107  1.6x10°  3.8x10°

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA
ve KSA’s1 igin popiilasyon degerlerinin 20, 30,
50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin
algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en
diisiik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin
standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu
durum Tablo 3’te belirtilmistir. Ayn1 zamanda
koloni ve popiilasyon sayilarmin belirtilen
degerlerde olmasi durumunda algoritmalara ait
hata yaklasim egrileri asagidaki sekilde
verilmistir (Sekil 2).

Tablo 3. Koloni ve popiilasyon sayilarinin
ortalama siire ve hatalara etkisi

Aragtirilan

det YAK GA KSA
eger
Koloni sayist =20, Popiilasyon sayist = 20
Stire(sn) 32720 2.4825 3.86
MSE 8.897x10* 3.8x10°  1.2x107
Std. sap. 5.772x10*  3.60x10°  1x10™
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayist = 30
Stire(sn) 3.7384 3.6515 7.1880
MSE 2.070x10*  4.34x10* 1.95x10™
Std. sap. 3.040x10*  1.60x10° 3.8x10°
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayist = 50
Stire(sn) 6.0673 5.7881 16.9484
MSE 7.905x10°  1.1x10°  3x107
Std. sap. 2.164x10*  1.4x10°  2.6x107
Koloni sayist = 70, Popiilasyon sayis1 = 70
Stire(sn) 8.451 8.1558 31.0797
MSE 1.064x10*  7.84x10*  7.04x107
Std. sap. 1.835x10*  1.60x10° 1.9x107
4 En iyi degerlerin ortalamast
10
+  koloni savist20
— — koloni sayisc:30
et

0 10 20 30 40 s0  s0 70 80 90 100
iterasyon

@
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En iyi hata degerlerinin ortalamas:

+ popiilasyon boyutu:20
— — - popiilasyon boyutu:30

+ popilasyon boyutu:30
popiilasyon boyuta-70

o 10 20 30 40 50 60 70 80 50 100

iterasyon

En iyi hata degerlerinin ortalamast

a 10 20 30 a0 a0 60 70 80 90 100

iterasyon

(©
Sekil 2. Hata yaklasim egrileri: (a) YAK
algoritmasi, (b) GA, (c) KSA

Ornek2: dogrusal olmayan sistem
Calismada ikinci olarak kullanilan sistem
verileri de gergek sistem verileri olup, bu
verilerde Katholiecke Universiteit Leuven,
Signals, Identification, System Theory and
Automation’s  Identification = Database’den
alinmis, NASA’nin F-18 modeli bir hava
aragtirma aracina ait kanat sarsintilarindan
aliman verilerdir (De Moor B.L.R., DalSy;
Feron vd., 1998).

Bu sistem i¢in Denklem 7° de Onerilen model
yapist uygulanmis ve parametreler ile sistem
MSE’ leri hesaplanmistir. Onerilen model
parametrelerinin hesaplanmasi i¢in 1024 adet
datadan ilk 300 data, bulunan parametrelerin
testi i¢in ise sonraki 100 adetlik data
kullanilmigtir ~ Tablo  4’te  algoritmalarin
parametre bulmalar1 i¢in kullanilan kontrol
degerleri verilmistir.

y(n)=a;; y(n-u(n-1) + a, y(n-2) + bz u(n-3) +
bsu(n-4) + c33y(n-3) u(n-3) + c42 y(n-4)
u(n-2) +cipy(n-1)u(n-2) 7

Tablo 4. Denklem 7 icin kullanilan kontrol

degerleri
Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Para{netre aragtirma 141 141 141
aralig1
Popiilasyon boyutu - 30 30
Koloni sayist 30 - -
Klonlama orant - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 500 500 500

Kullanilan kontrol degerleri ile her bir algoritma
30 kez tekrarlatilmig ve algoritmalarin buldugu
parametreler Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Denklem 7 igin algoritmalarin

buldugu parametreler
Gergek YAK GA KSA
Deger
ap 0.0107 0.1019 -0.3750
a, 1.0000 0.9999 -0.7500
b; -0.5823 -0.5578 0.7500
b, -0.3258 -0.3269 -0.7500
C33 -0.2574 -0.4420 0.6563
C4 0.1128 0.2368 -0.4028
Cla 0.0986 0.0763 3.57x107
Ort. siire (sn) 27.49 59.92 128.87
MSE 0.0052 0.0057 0.0462
Std. sap. 9.878x10*  0.0028 0.0132

Tablo 5’te hesaplanmis olan parametreler i¢in
sistemin gercek ¢ikiglart ile algoritmalarin
hesapladigt model ve test g¢ikislart asagidaki
sekilde verilmistir. (Sekil 3 , Sekil 4)

gercek cikis
model gikigi

L L n n L
[a] 50 100 150 200 250 300

(@
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——— gercek cikig
— — —model gikigi

150 200

®)

a 50 100

gercek cikis
— — — madel gikigi it

Sekil 3. Gergek ¢ikis-Model Cikisi: (a) YAK
algoritmast, (b) GA, (c) KSA

gergek cikig
— ——test gikigi

40 80 70 80 S0 100

Sekil 4. Gergek ¢ikig-Test Cikisi: (a) YAK
algoritmasi, (b) GA, (c) KSA

Ayrica YAK algoritmasi igin koloni sayisi, GA
ve KSA’s1 i¢in popiilasyon degerlerinin 20, 30,
50 ve 70 olmast durumunda bu degerlerin
algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en
diisik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin
standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu
durum Tablo 6’da belirtilmistir.

Tablo 6. Koloni ve popiilasyon sayilarinin
ortalama siire ve hatalara etkisi

Aragtirilan

< YAK GA KSA
deger
— Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20
Siire(sn)  16.92 40.10 62.91
MSE 0.0061 0.0128 0.0125
Std. sap.  0.0011 0.0043 0.0194
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayis1 = 30
Siire(sn)  27.49 59.92 128.87
MSE 0.0052 0.0057 0.0462
Std. sap.  9.878x10*  0.0028 0.0132
Koloni sayist = 50, Popiilasyon sayist = 50
Siire(sn)  111.13 98.39 277.11
MSE 0.0049 0.0040 0.0306
Std. sap.  3.818x10*  0.0026 0.0084
T Koloni sayist = 70, Popiilasyon sayis1 = 70
= desticis) Siire(sn)  156.311 136.46 381.56
MSE 0.0049 0.0017 0.0099
Std. sap.  1.778x10™  0.0020 0.0073
Sonuclar
Bu caligmada kullanilan dogrusal parametrik
sistemlerin  parametre  kestirim  degerleri
incelendiginde, YAK algoritmasinin GA’ya

oldukca yakin bir siirede ve daha diisiik bir hata
ile ¢ok basarili bir sekilde parametre kestirimi
yaptig1 goriilmiistiir. Bu kestirimi yaparken de
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GA’dan daha diisiik bir hata ile yapmasinda
YAK algoritmasinin  dogrusal parametrik
sistemlerde parametre kestiriminde bagarili bir
algoritma  oldugunun  gostergesidir. Ayni
zamanda hata yaklasim egrilerinden de
anlagilacagi iizere hatayr minimize edip
optimum ¢6ziime kararli bir sekilde yaklasan
algoritma YAK algoritmasidir. Farkli koloni ve
popiilasyon sayilarinda ise hem GA’dan hemde
KSA’dan daha disiik bir MSE ile parametre
kestirimi yaptig1 goriilmiistiir.

Dogrusal olmayan gergek sistemlerde benzer
durum s6z konusu olup, popiilasyon ve koloni
sayilarinin degisimine bagl olarak hata oranlari
ve stire degismekle birlikte YAK algoritmasi,
GA’ya ve KSA’na gore her bir kosturmada
bulunan hatalarda daha diigiikk bir standart
sapma degeri ile parametre  kestirimi
yaptigindan, dogrusal olmayan gergek sistem
parametre kestiriminde de YAK algoritmasinin
basarili oldugu goriilmiistiir. Standart sapmanin
diisiik olmasi her kosturmada bulunan hatanin
bir birine ¢ok yakin olmas1 anlamina gelir ki bu
da  algoritmanin  parametre kestirimindeki
kararhiliginin gostergesidir.

Parametre bulma siiresi acisindan
degerlendirildiginde  ise dogrusal olmayan
gergek sistemlerin  modellenmesinde YAK

algoritmasinin bazi koloni sayillarinda GA ve
KSA’ya gore de daha erken siirede parametre
kestirimi  yaptig1  goriilmiistir. Kullanilan
sistemler i¢in farkli model yapilar1 uygulanip
parametre kestiriminde, YAK algoritmasinin
tim koloni sayilarinda daha erken siirede ve
daha diisik MSE degerlerinde sonu¢ vermesi
beklenebilir.
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non-linear real systems by using
artificial bee colony algorithm

Extended abstract

A system can be define as in accordance with a
specific purpose in response to inputs producing
outputs that have a reciprocal interaction between
one element to another and the relation between
external world and within its elements. The main
purpose of using the term of the system is to
investigate the structure of the systems in order to
attain desired outcomes, to determine the basic
principles concerning with the system and to
regulate the system based on purposes if possible.
However, it is not always possible to investigate the
actual system and to determine its principles.
Therefore, a tool is needed to represent all the
features of the actual system. This tool will provide
the best way to understand the system and its
process . This representation tool, which will be
used for this purpose, is called model. In other
words, the model refers to simplified structures that
can usually be either mathematical or computable.
The purpose of modelling is to determine the
relation between input and output of an unknown
system. In other words, modelling aims to find
parameters of the transfer function that is
characterized by the system. Modelling should be
based on well defining for determination of complex
parameters. By all means, if a model is established
with chosen correct relationships, the solution would
lead to more accurate and better results.

A trend towards the use of the natural simulations is
increasing in order for modelling and solving
complex optimization problem as day goes on
because classical optimization algorithms are not
sufficient to solve the problems that oversized, linear
and non-linear mathematical or real system.

Modelling of real systems that suits a particular
solution method is often not easy. Nature-inspired
heuristic ~ optimization  algorithms, which are
independent from the problem and model, are
suggested to overcome deficiencies of conventional
optimization techniques.

New ways of searching have brought along in cases
where the use of classical optimization techniques is
insufficient.  Artificial intelligence optimization
techniques have been proposed as a result of this
search.

Swarm intelligence approach, which is a new
branch of algorithms inspired by nature, is used
instinctively problem solving skills of the insects.
This approach has focused on the modeling of
insects' behavior to develop effective meta-heuristics
methods. An example of swarm intelligence
approach is ABC algorithm developed by Karaboga.
As a result of the interaction between insects, one of
the most important parts of collective intelligence is
to share information among insects individually.
Oscillation dance of honey bees can be given as an
example of types of interactive behaviors in which
honey bees share information regarding the source
and the quality of the discovered foods. By
performing the dance, honey bees give messages to
other bees in respect to quality of food supply, the
direction of the food, the distance and the amount of
the nectar. Through this successful mechanism, the
colony can be directed to the region where good
quality of food resources is available.

This study aims to determine the parameters
estimation by using Artificial Bee Colony (ABC)
Algorithm, Genetic Algorithm (GA) and Clonal
Selection Algorithm (CSA). The obtained results
have been compared with one algorithm to another.
Furthermore,  Artificial Bee Colony (ABC)
Algorithm, which have been introduced into the
literature newly, has been given as a good example
of swarm intelligence approach.

In the literature, for comparison problems in the
modelling studies, one linear parametric and one
non-linear real system are often modelled by using
these algorithms. The results of modelling have
demonstrated that in the modelling of linear
parametric  system, ABC  algorithm  estimated
parameter in a time very close to GA and indicated
less modelling error in the number of different
colonies than both GA and CSA. Same case also
occurs in the modeling of non-linear parametric
real system and depending on changes in the
number of colonies, ABC algorithm modelled the
system with less error in a shorter time compare to
GA and CSA.

Keywords: Artificial Bee Colony Algorithm, linear
system modelling, non-linear real system modelling
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