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Ozet: Siirii zekasi algoritmalari arasinda performansiyla éne ¢ikan algoritmalardan
biri olan Yapay Ar Kolonisi algoritmasinin, tasarim parametrelerinin bazi
kosullarla kisitlandig1 ve optimum degerin kabul edilebilir bolge icinde olmasi
gerektigi sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in farkli versiyonlari
gelistirilmistir. Kisitlar1 dikkate alarak problemleri ¢6zmek amaciyla ceza terimine
dayali metotlar, ¢6zlimleri kabul edilebilir bolgede tutan metotlar, kabul edilebilir
ve kabul edilebilir olmayan ¢ézlimler arasinda ayrim yapan metotlar ve karma
metotlar bulunmaktadir. Bu c¢alismada sinirlamali optimizasyon problemlerini
¢6zmek amaciyla temel Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasina ceza fonksiyonlari,
rasgele siralama ve stokastik Deb kurallar1 entegre edilerek yeni yontemler
onerilmistir. Onerilen yéntemler literatiirde sikhkla kullamlan sinirlamali test
problemleri {izerinde test edilmis ve literatiirdeki algoritmalar ile
karsilastiritlmistir. Yapilan analizler sonucunda c¢alisma kapsaminda onerilen
yontemler simirlamali  optimizasyon  problemlerinin  ¢éziimiinde diger
algoritmalarla benzer ya da daha iyi sonuclar liretmistir.
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Abstract: Different modifications of the Artificial Bee Colony algorithm, which
stands out with its performance among swarm intelligence algorithms, have been
developed to solve the constrained optimization problems in which the design
parameters are restricted by certain conditions and the optimum value should be
located within the feasible region. In order to solve the problems by considering
the constraints, there are methods based on penalty functions, methods based on
preserving feasibility of solutions, methods which distinguish between feasible and
infeasible solutions and hybrid methods. In this study, in order to solve the
constrained optimization problems, new methods have been proposed by
integrating penalty functions, stochastic ranking and stochastic Deb’s rules into the
basic Artificial Bee Colony algorithm. The proposed methods have been tested on
well-known constrained test problems in the literature, and the results have been
compared with other state-of-the-art algorithms. The results indicate that
proposed methods showed similar or better performance to solve constrained
optimization problems when compared to the other algorithms considered in this
study.

Sorumlu Yazar: demet.karaca@erciyes.edu.tr

1. Giris

Optimizasyon, kisitlar altinda bir problemin minimum ya da maksimum degerini veren parametre degerlerini
bulma islemidir. Sinirlamali optimizasyon problemleri bir¢ok bilim ve miihendislik alaninda kaynaklarla ilgili
kisitlarin bulundugu yapisal tasarim, ekonomi, yerlesim ve miihendislik problemleri gibi gercel problemlerde
karsimiza cikmaktadir [1]. Matematiksel olarak dogrusal olmayan (nonlineer) simirlamali optimizasyon
problemi, esitsizlik ve/veya esitlik simrlamalarina tabi olarak f(¥) amac¢ fonksiyonunu minimize eden X
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parametre vektoriinii bulma islemi olarak tanimlanir. Siirekli uzayda Esitlik 1'de gosterildigi gibi formiilize
edilebilir.

Minimize f(X)

g]-(a?) <0, j=1,...m )
h()=0, k=1,..,n

xt<x < i=1,..,D

X = (xq,%,,X3, ...,xp) D-boyutlu tasarim parametreleri vektori, f(¥) en iyilenecek amag fonksiyonu, arastirma
uzayinda kabul edilebilir bolgeyi tamimlayan g ]-(55) ve h,(¥) swrasiyla esitsizlik ve esitlik simirlama
fonksiyonlaridir [2]. m esitsizlik simirlamalart sayist ve n esitlik simirlamalan sayisidir. x! ve x¥, x;
parametresinin sirasiyla alt ve iist simirlaridir ve optimizasyon probleminin arastirma uzayini tanimlar.
Sinirlamalar arastirma uzayini daralttigindan dolay1 kabul edilebilir ¢6ziimleri bulmak zorlagsmaktadir. Ciinkii bir
¢6zim eger tlim sinirlamalari sagliyorsa kabul edilebilir ¢6ziim (feasible), tiim sinirlamalar i¢inde bir tanesini
bile saglamiyorsa kabul edilebilir olmayan (infeasible) ¢6ziimdiir. Sinirlamalarin etkisiyle zorlasan problemlerin
¢6ziimiinde, klasik optimizasyon metotlari, amag fonksiyonunun tiirevlenebilirligi ve siirekliligi konusunda gii¢lii
varsayimlara dayandigindan dolay1 yetersiz kalmistir [3]. Modern optimizasyon yontemleri genellikle ilk olarak
sinirlamasiz optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir. Sinirlama ele alis (constraint-handling)
metotlar ile sinirlamali problemleri ¢dzebilir hale gelmekte ve etkin sonuglar liretebilmektedir. Sinirlama ele alis
metotlari, Michalewicz ve Schoenauer [4] tarafindan dort kategoriye ayrilmistir: (i) ¢6ztimleri kabul edilebilir
bolgede tutan metotlar, (ii) ceza terimine dayali metotlar, (iii) kabul edilebilir ve kabul edilebilir olmayan
¢Ozlmler arasinda ayrim yapan metotlar ve (iv) karma metotlar.

Runarsson ve Yao, amag¢ ve ceza fonksiyonlarin baskinligina gore ceza fonksiyonlar: icin rasgele siralamaya
(stochastic ranking, SR) dayanan bir yaklasim dnermislerdir [5]. Runarsson ve Yao bagka bir ¢alismasinda ise
kabul edilebilir ¢6ziimleri ama¢ fonksiyonu degerlerine gore, kabul edilebilir olmayan ¢oziimleri ise ceza
fonksiyonu degerlerine gore siralayan asir1 ceza yaklasimini (over penalty approach, OPA) gelistirmistir. Ayrica
koordinat eksenine bagh olarak arastirmanin istenen yoénde olmamasi sorununun ¢ézimi icin ise gelistirilmis
stokastik siralama (improved stochastic ranking, ISR) yontemini énermislerdir [6].

Mezura-Montes ve Coello [7] calismasinda basit ¢ok tiyeli evrimsel stratejiyi (simple multimembered evolution
strategy-SMES) oOnermistir. Bu yaklasim ceza fonksiyonlarinin kullaniminmi gerektirmeden kabul edilebilir
olmayan ¢dziimlerin popiilasyonda kalmasina izin veren basit bir cesitlilik (diversity) mekanizmasi kullanir.
Basit bir kabul edilebilirlik temelli karsilastirma mekanizmasi ile arastirmayi kabul edilebilir bolgeye dogru
yonlendirir. Ayrica daha iyi bir arama yapabilmek i¢in standart evrimsel stratejideki baslangi¢c adim biiytikligi
azaltilmis ve panmiktik rekombinasyon teknigi kullanilmistir.

Munoz [8] simirlamali optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin Deb'in kurallarini [9] Pargacik Siri
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasina entegre etmistir. Karaboga ve Akay [10] ise
Deb'in kurallarini Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution, DE) ve Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony,
ABC) algoritmalarina entegre ederek sinirlamali optimizasyon problemine ¢6ziim dnermistir.

Bu calismada Karaboga [11] tarafindan oOnerilen arilarin yiyecek arama davranisini simiile eden ABC
algoritmasina farkl sinirlama ele alis metotlari entegre edilerek sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢ozmek
icin yéntemler gelistirilmistir. ilk olarak sinirlamalarin asim miktarina gore bir ceza uygulayan statik ceza
fonksiyonlar1 ABC algoritmasina entegre edilmistir [12]. ikinci yéntem olarak Runarsson ve Yao [5] tarafindan
gelistirilen SR yaklasimi yine standart ABC algoritmasina entegre edilerek simnirlamali optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii gerceklestirilmistir. Bu yaklasim ile kabul edilebilir olmayan ¢éziimler de popiilasyona
dahil edilerek global optimuma ulasilmaya c¢alisilmistir. Son olarak ise ABC algoritmasinin seleksiyon
mekanizmasinda Deb'in kurallar [9] ve SR yaklasim birlestirilerek problemlerin ¢éziimiinde uygulanmistir. Bu
yontemle popiilasyona hem iyi ¢ézlimlerin hem de kabul edilebilir olmayan ¢6ziimlerin de dahil edilmesiyle
performans ve cesitlilik katilmasi amac¢lanmistir.

Calismanin ikinci béliimiinde sinirlamasiz optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen ABC algoritmasi
ve bu calismada kullanilan sinirlama ele alis metotlarina (ceza fonksiyonlari, SR yaklasimi ve Deb'in kurallar)
deginilmistir. Ardindan bu bdliimde anlatilan sinirlama ele alis metotlarinin ABC algoritmasina nasil entegre
edildigi anlatilmistir. Bulgular béliimiinde dnerilen yeni yontemler sinirlamali test problemleri iizerinde test
edilmis ve literatiirdeki diger algoritmalarla karsilastirilmis, elde edilen bulgular analiz edilmistir. Tartisma ve
sonug boliimiinde ise analizlerden varilan genel degerlendirmeler yer almaktadir.
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2. Materyal ve Metot
2.1. Yapay Ari Kolonisi (ABC) Algoritmasi

Sinirlamasiz optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in Karaboga tarafindan 6nerilen ABC algoritmasinda [11]
arilarin yiyecek arama davranisindan esinlenilmistir. Bu algoritmada ti¢ tiir ar1 bulunur: is¢i ar1, gézcii ar1 ve
kasif ar1. Bunlar algoritmanin arama ve seleksiyon yapan birimlerine karsilik gelmektedir. Yiyecek kaynaklarinin
konumu problemin olas1 ¢6ziimleridir. Yiyecek kaynaginda bulunan nektar miktarn ¢6zlimlerin kalitesini
(uygunluk degeri) ifade eder. ABC algoritmasi, arastirma uzayindaki ¢oziimlerden en fazla nektara sahip
kaynagin yerini bulmaya c¢alisarak problemi en iyileyecek ¢6ziimii bulmaya ¢alisir. Algoritmanin temel adimlar
Algoritma 1'de verilmistir [13]:

Algoritma 1. ABC algoritmasinin temel adimlar:

Baslangi¢ yiyecek kaynag bolgelerinin iiretilmesi

repeat
Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi
Yiyecek Kaynaklarinin Segilebilme Olasiliklarinin Hesaplanmasi
Gozcii Arilarin Yiyecek Kaynagi Bolgesi Se¢meleri
Kasif ar1 liretimi

until cevrim sayisi = maksimum cevrim sayisi

Nk W

1. Baslangi¢ Yiyecek Kaynagi Bélgelerinin Uretilmesi: Algoritma kovan gevresini aragtirma uzayi varsayarak
rasgele yiyecek kaynagi yerleri olusturur. Bu yerleri olustururken her bir parametrenin alt ve st sinirlari
dikkate alinarak rasgele degerler iiretilir. Yiyecek kaynagi bolgelerinin tiretilmesi Esitlik 2 ile gerceklestirilir:

Xij = xjmin + Tand(o,l)(x}nax _ x}”i”) (2)

Bu esitlikte i = 1,...,SN, j =1, ...,D ve SN yiyecek kaynag1 sayisi ve D optimize edilecek parametre sayisidir.

x}”i”, j- parametrenin alt siniri, x"** ise j. parametrenin st simiridir. Ayni zamanda baslangi¢ asamasinda her

kaynagin gelistirilememe sayisin1 ifade eden sayac; (i. kaynagin gelistirilememe sayisi) sayaclar1 da
sifirlanmaktadir. Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgeleri iiretildikten sonra gorevli ari, gézcii ar1 ve kasif ar1 adimlari
ile daha iyi kaynak bolgeleri bulunmaya ¢alisilir. ABC algoritmasinda durdurma kriteri olarak kabul edilebilir
hata degeri (err), maksimum ¢evrim sayisi (MCN) veya standart durdurma kriteri uygulanabilir.

2. Gorevli Arilarin Yiyecek Kaynag1 Bolgelerine Gonderilmesi: Gorevli ar1 biriminde her kaynagin civarinda yeni
bir yiyecek kaynag Esitlik 3 ile belirlenir:

Vi = Xyt ¢ij(xij - xkj) 3)

X; ile gosterilen her bir kaynak i¢in, bu kaynagin yani ¢éziimiin tek bir parametresi (rastgele secilen parametresi,
J) degistirilerek ¥; komsulugunda ¢; kaynagi bulunur. Esitlik 3'te j, [1, D] aralhiginda rastgele tiretilen tamsayidir.
Rastgele secilen j parametresi degistirilirken, yine rastgele secilen X, komsu ¢6ziimunin (k € {1,2,...,SN}) J.
parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklari alinip [-1,1] arasinda deger alan ¢;; sayisi ile
agirliklandirildiktan sonra mevcut kaynagin j. parametresine eklenmektedir.

Esitlik sonucu yeni iiretilen ;; daha 6nceden belli olan parametre smirlarini asarsa Esitlik 4 ile j. parametreye
ait olan alt veya st sinir degerlerine gekilir.

min min
D Y A T
UU

max max
X Vi > X

C))

Sinirlar dahilinde tretilen v; parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil etmekte ve bunun kalitesi Esitlik 5 ile
hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir.

. _(1/A+f) fi=0
fltnessi_{1+abs(fi) £<0 (5)
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Burada f;, U; kaynaginin yani ¢éziimiiniin maliyet degeridir. ¥; ile U; arasinda nektar miktarlarina yani uygunluk
degerlerine gore bir a¢ gozlii (greedy) secim islemi uygulanir. Yeni bulunan o; ¢éziimii daha iyi ise gorevli ar
hafizasindan eski kaynagin yerini silerek ¥; kaynaginin yerini hafizaya alir. Aksi taktirde gérevli ar1 X; kaynagina
gitmeye devam eder ve ¥; ¢coziimii gelistiremedigi icin ¥; kaynagi ile ilgili gelistirememe sayaci (sayac;) bir artar,
yeni ¢oziimiin kabul edildigi durumda ise bu sayag sifirlanir.

3. Yiyecek Kaynaklarinin Secilebilme Olasiliklarinin Hesaplanmasi: Gorevli ar1 biriminde biitiin kaynaklarin
komsulugunda arastirma tamamlandiktan sonra bulunan kaynaklarin nektar miktarlariyla ilgili bilgiler gozcii ar1
birimi ile paylasilir. Gézcl arilar yiyecek kaynaklarinin nektar miktariyla orantili bir olasilik kullanarak bir
kaynak secer. Bu se¢im siralamaya dayali, stokastik, rulet tekerlegi, turnuva yontemi ya da bagka bir se¢im
yontemlerinden istenilen ile yapilabilir. Temel ABC algoritmasi rulet tekerlegi kullanarak se¢im islemini yapar.
Tekerlekteki her bir dilimin a¢is1 uygunluk degeriyle orantiidir. Bir kaynagin uygunluk degerinin, tim
kaynaklarin uygunluk degeri toplamina orani Esitlik 6 ile bulunur ve bu oran nispi se¢ilme olasiligini verir.

fitness;

Pi= ¥iN fitness;

(6)
Burada fitness;, i. kaynagin kalitesini, SN yiyecek kaynagi sayisin1 gostermektedir. Hesaplanan bu olasilik
degerinden bir kaynagin uygunluk miktar arttik¢a yani nektar miktar arttik¢a, bu kaynag: sececek gozcii ar1
sayisl da dolayisiyla artacaktir.

4. Gozcl Arilarin Yiyecek Kaynagi Bolgesi Secmeleri: Olasilik degerleri hesaplandiktan sonra her bir kaynak i¢in
[0,1] araliginda rastgele say1 tiretilir. Rulet tekerlegine gore secim isleminde bu tretilen sayi, p; degerinden
kiiciikse gozcti arilar tipki gorevli arilarin yaptigl gibi Esitlik 3't kullanarak bu kaynak bdlgesinde yeni bir ¢6ziim
tiretir. Yeni ¢6ziim degerlendirilir ve kalitesi hesaplanir. Yeni ¢6ziim ve eski ¢6ziim uygunluklarina goére
karsilagtirthir. A¢ gozlii seleksiyon islemi kullanilarak iyi olan ¢6ziim segilir. Yeni ¢oziim secilirse ¢dziim
gelistirememe sayaci (sayac;) sifirlanir. Eski ¢d6ziimiin daha iyi olduguna karar verilirse mevcut ¢6ziim korunur
ve gelistirememe sayaci (sayac;) bir artirilir. Bu asama tiim gozci arilar yiyecek kaynaklarina yonlendirilene
kadar stirer.

5. Kasif Ar1 Uretimi: Tiim gérevli ve gozcii ar asamalan bir cevrimi bitirdikten sonra ¢oziim gelistirememe
sayaclarina (sayac;) bakilir. Bir kaynagin nektarinin tiikenip tilkenmedigi bu sayaglardan anlasilir. Bir kaynak
icin ¢oziim gelistirememe sayaci, kontrol parametresi olan limit degerini astiysa, bu kaynak tiikenmis demektir
ve bu kaynagin gorevli aris1 kendine baska bir kaynak bulmalidir. Yani gérevli arinin o kaynakla ilgili gérevi biter
ve kasif ar1 olarak kendine rasgele yeni bir kaynak aramaya baslar (Esitlik 2). Temel ABC algoritmasinda her
cevrimde sadece bir kasif arinin ¢cikmasina izin verilir.

2.2. Ceza Fonksiyonu Kullanan ABC Algoritmasi

Bu ¢alismada ceza fonksiyonu tiirlerinden statik ceza yapisi1 ABC algoritmasina entegre edilmistir ve bu yonteme
PEN-ABC ad1 verilmistir. Statik ceza yapisinda her problem icin verilen sabit bir ceza faktéri bulunmaktadir.
Temel ABC algoritmasindan farkli olarak her ¢éziim icin hesaplanan ihlal degeri yani sinirlama asim degeri belli
bir esitlikle amag fonksiyonuna eklenir. Esitlik 7 ile yeni amag fonksiyonu olusturulur. Bu esitlikte 7; ceza faktort

ve g; simirlama asim miktaridir [12]. r, parametresinin farkli degerlerine gére PEN-ABC algoritmasinin
performansi 6lciilmistir.

£/ = £ + ) (1 % max[0, g, P) @

Temel ABC algoritmasindan farklh olarak Karaboga ve Akay [14] sinirlamali optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde yakinsama hizini artirmak icin komsu ¢6ziim olustururken degisim orani (MR) adi verilen bir
parametre ve Kkasif ar1 asamasinda ise Kkasif iiretim periyodu (SPP) adi verilen baska bir parametre eklemistir.
Ayrica smirlamali ABC algoritmasinda popiilasyonda kabul edilebilir bolge disinda ¢6ziimler olmasina izin
verildigi icin gézcli ar1 asamasinda bu ¢oézlimler i¢in olasilik hesabinda sinirlama asim degerlerine gore olasilik
atanmaktadir.

PEN-ABC algoritmasinda yeni bir ¢6zlim tiretirken Esitlik 8 kullanilir [14]. R;, [0,1] araliginda uniform dagilimh
rasgele sayl, MR, [0,1] arahginda deger alan kontrol parametresidir. ¢;;, [~1,1] arahginda uniform dagihml
rasgele birsay1ve k € {1,2,...,SN}, i'den farkli rasgele bir indistir.
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i+ @i (X — xx;), Ry < MR
Uij - {xl} ¢U (xl] xk]) j se (8)

Xij) aksi durumda
PEN-ABC algoritmasinda gozci arilarin kaynak secerken kullandiklari olasilik hesabi Esitlik 9'da verilmistir [14].
¥; ¢6zimiiniin, ihlal degeri g; ve uygunluk miktan fitness;'dir.

fitness; o
05+ | osy—=——]*0,5 kabul edilebilir ise
i 1fltness

(
_ {I 9)
L

5
(1 > * 0,5 kabul edilebilir degilse

2.3. Stokastik Beslemeli ABC Algoritmasi

Runarsson ve Yao [5], ceza fonksiyonlarinda kullanilan 7, ceza faktoriiniin belirlenme zorlugunu ortadan
kaldirmak ve amag fonksiyonu ile ceza fonksiyonu arasinda dengeyi saglamak i¢in stokastik siralama mantigini
Onermistir. Siralamay1 yaparken ise kabarcik siralama prosediiriinii kullanmislardir. Bu prosediir ABC
algoritmasinin ¢alisma mantigina goére uyarlanarak ABC algoritmasina entegre edilmistir ve stokastik beslemeli
ABC algoritmasi SR-ABC olarak isimlendirilmistir.

SR-ABC algoritmasinda is¢i ve gozcii arl asamalarinda komsu c¢oziimler temel ABC algoritmasindaki gibi
olusturulur. Burada seleksiyon islemine gecildiginde ise a¢ gozlii seleksiyon islemi uygulanmaz. Algoritma 2 ile
verilen stokastik siralama prosediirii devreye girer. Oncelikle SN tane mevcut ¢oziim ve SN tane yeni olusturulan
komsu ¢6ziim birlestirilir. Yani elde edilen 2 * SN ¢6ziim stokastik siralama prosediiriine gére amag fonksiyonu
ve ihlal degerine gore siralanir. Bu siralanan ¢éziimler stokastik siralama algoritmasindaki gibi dogrudan siraya
gore alinmaz. I¢lerinden bazi ¢oziimler siral olarak bazilari ise cesitlilik olmasi agisindan rasgele secilir. Béylece
bu secilen SN tane ¢6ziimiin icinde tamamen kabul edilebilir ¢éziimler bulunmamis olur ve popiilasyondaki
farklilik (diversity) saglanir. Segilen SN ¢6ziim i¢cin uygunluk degerleri hesaplanir ve ABC algoritmasinin diger
adimlar1 temel ABC algoritmasindaki ile ayn1 devam eder.

Hem isci ar1 fazinda hem de gozcii ar1 fazinda stokastik yap1 kullanilarak olusturulan stokastik beslemeli ABC
algoritmasinda yakinsama hizim artirmak i¢in komsu ¢6ziim tiretme asamasinda tek komsu yerine birka¢ komsu
bilgisinin kullanildig1 bir komsuluk mekanizmasi kullanilmistir. Sadece gorevli ar1 asamasinda, sadece gozcii ar1
asamasinda ya da hem gorevli ar1 hem de gozcii ar1 asamalarinda Esitlik 10 kullanilmasi durumlar1 ayr1 ayri
incelenmistir. Bu esitlikte r; # r, # i olarak varsayilmaktadir.
Ui = {xrlf +F (xif - xrzf) Rf <MR (10)
Ty aksi durumda

2.4. Stokastik Deb Kurallar1 Kullanan ABC Algoritmasi
iki ¢6ziim arasinda seleksiyon isleminde Deb [9] asagidaki kurallar1 énermistir:

e Kabul edilebilir bolgedeki ¢6ziim kabul edilebilir bolgede olmayan ¢6ziime tercih edilir.
e ki kabul edilebilir ¢6ziim arasinda amac fonksiyonu degeri daha iyi olan ¢6ziim tercih edilir.
e ki kabul edilebilir olmayan ¢6ziim arasinda sinirlama asim degeri daha kiiciik olan ¢éziim tercih edilir.

Sinirlamali optimizasyon problemlerinin ¢éziimi icin Karaboga ve Akay [10] tarafindan ABC algoritmasinin
seleksiyon asamasinda Deb'in kurallar1 kullanilmistir. Seleksiyon asamasinda Deb'in kurallar1 kullanildiginda
popiilasyona biiyiik oranda kabul edilebilir ¢éziimler dahil olmustur. Popiilasyona farklilik (diversity) katilmasi
amaciyla Deb'in kurallarina stokastiklik eklenmistir. Dolayisiyla stokastiklik ve Deb'in kurallarinin bir arada
kullanildigi bir yontem gelistirilmistir. Bu ydntem DEB-SR-ABC olarak adlandirilmistir. DEB-SR-ABC
algoritmasinin seleksiyon asamasinda Algoritma 3 kullanilir. Bu algoritma ile popiilasyona cesitlilik katilmasi
amaglanmistir. Popiilasyona sadece kabul edilebilir ¢oziimlerin yerine kabul edilebilir olmayan ¢oziimler P,

katsayisinin etkisiyle dahil olur.
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Algoritma 2. Stokastik besleme prosediirii

1. Mevcut ¢oziimler dizisi ile komsu ¢oziimler dizisini birlestir
2. fori = 1toSN*2do

3 forj = 1to SN*2 do

4 if$; =¢;,, =0then

5. if f; = f;,, then

6 Yer degistir (i,i + 1)

7 end if

8 end if

9. if$; = ¢;,, then

10. Yer degistir (i,i + 1)

11. endif
12. end for
13. end for

14. SN tane ¢6zlimiin bazilarini sirali bazilarini rasgele se¢

DEB-SR-ABC algoritmasinin seleksiyon asamasinda kullanilan Algoritma 3 ile asagidaki kurallar onerilmektedir:

e Mevcut ¢oziim ve komsu ¢6ziimiin her ikisi de kabul edilebilir bolgede ise veya rasgele tiretilen random say1
P¢'den kiigiikse amag fonksiyonu degerine gore se¢im yapilir.

e Mevcut ¢6ziim kabul edilebilir bolgede degil ancak komsu ¢ozlimiin kabul edilebilir bolgede oldugu
durumda, random sayinin P'den kii¢iik olmasi sartiyla komsu ¢6ziimiin amag fonksiyonu degeri daha iyiyse
komsu ¢oziim segilir. Komsu ¢o6ziimiin amag¢ fonksiyonu degeri daha iyi olmadig1 halde sinirlama asim
degeri daha kiiciikse yine komsu ¢6ziim secilir. Aksi durumda mevcut ¢6ziim korunur.

e ki ¢6ziim de kabul edilebilir bélgede degilse sinirlama asim degeri daha kiigiik olan segilir.

Algoritma 3. DEB-SR-ABC algoritmasinin seleksiyon asamasi

1. if (violation; < and violation; < 0) or random < P; then
2. if fitness; > fitness; then

3. Komsu ¢6ziimi se¢

4. else

5. Mevcut ¢6ziimii tut.

6. endif

7. else

8.  if (violation; = 0 and violation; < 0) then
9. if random < P; then

10. if fitness; = fitness; then

11. Komsu ¢6ziimi se¢

12. end if

13. else

14. if violation; < violation; then

15. Komsu ¢6ziimii se¢

16. else

17. Mevcut ¢6ziimii tut.

18. end if

19. endif

20. endif

21. else

22.  if (violation; = 0 and violation; = 0) then
23.  ifviolation; < violation; then

24. Komsu ¢oziimii se¢

25.  else

26. Mevcut ¢6ziimii tut.

27.  endif

28. endif

29. end if
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3. Bulgular

Bu béliimde bu calismada énerilen yeni yontemlerle ilgili deneysel calismalara yer verilmistir. Oncelikle PEN-
ABC, SR-ABC ve DEB-SR-ABC algoritmalari test problemleri araciligiyla degerlendirilmistir. Gelistirilen iic¢
yontem sonuglar literatiirdeki stokastik siralama (SR) metodu [5], gelistirilmis stokastik siralama (ISR) metodu
[6], asir1 ceza yaklasimi (OPA) [6], genetik algoritma (GA) [7], basit ¢ok liyeli evrimsel strateji (SMES) [7],
diferansiyel gelisim (DE) [10], parcacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasi [8] ve ABC algoritmasi [10] ile
karsilastirilmistir.

Algoritma, Visual Studio 2017'de C#.NET programlama dili ile kodlanmistir. Deneyler Intel (R) Core (TM) i5-
3210 M 2.5 GHz islemci, 6 GB RAM ve Windows 10 isletim sistemi bulunan bilgisayar ile yapilmistir.

3.1. Test Problemleri

Gelistirilen yontemleri test etmek amaciyla Liang ve dig. [15] tarafindan onerilen literatiirde siklikla kullanilan
13 smirlamali optimizasyon problemi kullanilmistir. Her test probleminin temel o6zellikleri Tablo 1'de
ozetlenmistir. Tablo 1'de D problemdeki degisken sayisi, “NI” nonlineer esitsizlik sayisi, "LI" lineer esitsizlik
sayis], "NE" nonlineer esitlik sayisi ve "LE" ise lineer esitlik sayisidir. "a" aktif sinirlamalarin sayis1 ve “p” kabul
edilebilir bélgenin yaklasik alamidir. p = |F|/|S] seklinde hesaplanir ve burada |S| arastirma uzayi ve |F| ise
kabul edilebilir bélgedir. g05, g07 ve g13 problemlerinin kabul edilebilir bélge oranlar agisindan ¢ok dar bir
alana sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 1. Calismada kullanilan test problemlerinin karakteristikleri

Problem Min./Max. D Problemin Tirii g LI NI LE NE o
g01 Min. 13 Kuadratik %0.0003 9 0 0 0 6
g02 Max. 20 Nonlineer %99.9973 0 2 0 0 1
g03 Max. 10 Polinomial %0.0026 0 0 0 1 1
g04 Min 5 Kuadratik %27.0079 0 6 0 0 2
g05 Min 4 Kiibik %0.0000 2 0 0 3 3
g06 Min 2 Kiibik %0.0057 0 2 0 0 2
g07 Min 10 Kuadratik %0.0000 3 5 0 0 6
g08 Max. 2 Nonlineer %0.8581 0 2 0 0 0
g09 Min 7 Polinomial %0.5199 0 4 0 0 2
g10 Min 8 Lineer %0.0020 3 3 0 0 6
gll Min 2 Kuadratik %0.0973 0 0 0 1 1
gl2 Max. 3 Kuadratik %4.7697 0 1 0 0 0
gl3 Min 5 Nonlineer %0.0000 0 0 0 3 3

3.2. Kontrol Parametreleri ve Degerleri

Karaboga ve Akay [10], deneysel calismalarinda sabit parametre degerleri kullanmislardir. Buna gore koloni
biiyiikligi SN = 40, maksimum ¢evrim sayist MCN = 6000, degisim orant MR = 0.8, D probleme ait parametre
sayist olmak tzere limit = 0.5*SN*D ve SPP = 0.5%SN *D'dir. Esitlik sinirlamalarim esitsizlik
sinirlamalarina ¢evirirken kullanilan € = 0.001 olarak isleme katilmistir. Her bir deney rasgele popiilasyonlarla
30 kez kosulmustur.

PEN-ABC algoritmasini denerken 7, parametresinin bes farkh degeri icin performans degerlendirmesi
yapumstir. 7, = {1,5,10,20,50} degerleri verilmigtir. SR-ABC algoritmasinin ilk olarak performansi
incelenmistir. Sonrasinda ise sinirlamalari asan parametreler i¢in ceza fonksiyonlarinda oldugu gibi ihlal
degerleri amag¢ fonksiyonuna eklenerek performansina bakilmigtir. Burada 7, = 1 ahmmistir. DE komguluk
mekanizmasi kullanilarak yapilan performans incelemesinde is F 6lcekleme faktorii 0.8 olarak kabul edilmistir.
Yani toplamda ii¢ farkli sekilde SR-ABC algoritmasi degerlendirilmistir. DEB-SR-ABC algoritmasinda ise temel
ABC algoritmasindaki parametrelere ek olarak kullanilan P, parametresi Runarsson ve Yao'nun [5] onerdigi
sekilde P; = 0.45 olarak verilmistir.

SR [5], gelisimsel stratejide stokastik siralama mantigina dayanan bir sinirlama ele alis metodu kullanmistir.
(30,200) — ES kullanilmistir ve tiim kosmalar 1750 iterasyondan sonra durdurulmustur. Boylelikle
200x1750=350000 amacg¢ fonksiyonu degerlendirmesi yapilmis olur. Tim esitlik sinirlamalarini esitsizlik
sinirlamalarina gevirirken |hj| € ¢ olmak lizere ¢ = 0.0001 secilmistir.
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ISR [6], 875 iterasyon boyunca (60,400) — ES kullanmistir. Dolayisiyla 400x875 = 350000 amag fonksiyonu
degerlendirilmis olur. Burada SR'den farkli olarak adim biiytkligiinii 6lgeklemek icin y kontrol parametresi
kullanilmistir. Adim biiytkligiindeki azalma yaklasik 0.85'tir.

OPA [6], ceza yaklasimina dayanan sinirlama ele alis metoduyla (60,400) — ES kullanmistir. g12 hari¢ biitiin
kosmalar 875 iterasyon sonra durdurulmustur. gl12 ise 87 iterasyonda durdurulmustur. Fonksiyonun
degerlendirme sayisi toplamda 400x875 = 350000'dir.

GA [7], smirlama ele alis metotlarindan Deb'in kurallarin1 kullanmistir. Esitlik siirlamalarim esitsizlik
sinirlamalarina ¢evirirken ¢ degeri dinamik olarak belirlenir. Koloni biiytikligii 200, maksimum iterasyon sayisi
1200, caprazlama orani 0.8 ve degisim orami 0.6'dir. Toplamda 200x1200 = 240000 ama¢ fonksiyonu
degerlendirmesi yapilmistir.

SMES [7], (100,300) — ES ve sinirlamalari ele almak i¢in Deb'in kurallarini kullanir. iterasyon sayis1 800'diir.
Toplam amag fonksiyonu degerlendirme sayis1 300x800 = 240000'dir.

DE algoritmasi [10], sinirlamalari ele almak i¢cin Deb'in kurallarini kullanmistir. Koloni buytikligii 40, caprazlama
orani (CR) 0.9, 6lgekleme faktorii (F) 0.5 ve maksimum iterasyon sayis1 6000'dir. Dolayisiyla amag fonksiyonu
degerlendirme sayis1 40x6000 = 240000'dir.

PSO algoritmasi [8], sinirlamalari ele alis metotlarindan Deb'in kurallarini kullanir. Siirii (popiilasyon) biiytikligi
50 ve iterasyon sayis1 7000'dir. Toplamda amag fonksiyonu degerlendirme sayis1 50x7000 = 350000'dir. Sosyal
ve biligsel bilesenlerin her ikisi de 1 olarak alinmistir. Eylemsizlik agirlig: (inertia weight) [0.5 — 1] araliginda
uniform dagilmis rasgele bir reel sayidir. Esitlik sinirlamalarini esitsizlik sinirlamalarina gevirirken |hj| € ¢'de
kullanilan € = 0.001'dir.

ABC algoritmasi [10], sinirlamalari ele alirken Deb'in kurallarini kullanmistir. Koloni biiytkliigi (SN) 40 degisim
orant (MR) 0.8, maksimum c¢evrim sayisi (MCN) 6000'dir. D probleme ait parametre sayisi olmak tizere
limit = 0.5% SN * D ve SPP = 0.5 * SN * D'dir. Amag fonksiyonu degerlendirme sayis1 40x6000 = 240000'dir.
Deneyler rasgele popiilasyonlarla 30 kez tekrarlanmistir.

3.3. istatistiksel Sonuglar

Sinirlamali optimizasyon problemlerinin ¢6ziimil icin gelistirilen yontemler literatiirdeki diger algoritmalarla
karsilastiritlmistir. Tablo 2 ve Tablo 3’te problemler icin elde edilen en iyi degerler ve ortalama degerler
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Her bir problem icin bulunan en iyi sonu¢ koyu olarak yazilmistir.
Tablolarda yer alan NA kabul edilebilir ¢6ziim bulunamayan degerleri gostermektedir.

PEN-ABC algoritmasinin r; parametresinin farkh degerleriyle 30 kosma sonucunda bulunan sonuglari tablolarda
sunulmustur. Stokastik beslemeli ABC algoritmasi yedi farkl sekilde incelenmistir. Sadece is¢i ar1 fazina
stokastik yapi entegre edilerek (Employed-SR), sadece gozcii ar1 fazina stokastik yapi entegre edilerek
(Onlooker-SR), hem is¢i ar1 hem de gozcii ar1 fazina stokastik yap1 entegre edilerek (Employed-Onlooker-SR) ve
hem isci ar1 hem de gozcii ar1 fazina stokastik yap1 entegre edilmesine ek olarak sinirlama asim degerlerinin de
amag fonksiyonuna eklenme islemi uygulanarak (Employed-Onlooker-SR/rg) analizler yapilmistir. Ayrica ABC
algoritmasinin isci ve gozcli an fazlarinda stokastik yapi kullanilmasina ek olarak komsu ¢oéziim iiretme
asamasinda DE algoritmasinin komsu tiretme mekanizmasi kullanilarak {i¢ yontem daha denenmistir. Burada DE
komsu liretme mekanizmasi sadece is¢i ar1 fazinda kullanildiginda (Employed-DE), sadece gozcii ar1 fazinda
kullanildiginda (Onlooker-DE) ve hem isci ar1 hem de gozcii ar1 fazinda kullanildiginda (Employed-onlooker-DE)
elde edilen sonuclar incelenmistir. DEB-SR-ABC algoritmasi ile 30 kosma sonucu elde edilen sonuglar da
tablonun sonuna eklenmistir.
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Simirlama Ele Alis Metotlarinin Yapay Art Kolonisi Algoritmasi Uzerinde Etkisinin incelenmesi

PEN-ABC algoritmasinin Tablo 2 ve Tablo 3’te sunulan sonuglarina gore her bir problem iizerinde karsilagtirma
yapilmistir. g01 probleminde optimal deger bulunamasa da ortalama degerler incelendiginde GA, PSO ve DE
algoritmalarindan daha iyi oldugu soylenebilir. g02 probleminde optimal degere ulasilamasa da 7;'nin tiim
degerlerinde GA, PSO ve DE algoritmalarindan daha iyi sonu¢ ainmistir. 7, = {5,10} iken SR, SMES ve ABC
algoritmalarindan daha iyidir. Ortalama degerlere bakildiginda 7; parametresi arttikca ortalama iyilesmis ve
diger algoritmalardan daha iyi bir degere ulasmistir. g03 probleminde 7, = 50 iken diger 7; degerlerinden daha
iyi sonug¢ almis ancak optimale ulasamamistir. Hem en iyi sonucuyla hem de ortalama sonucuyla sadece OPA’dan
daha iyidir. PEN-ABC algoritmasi g04 probleminde performans diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. g05
probleminde SMES, PSO, DE ve ABC algoritmalariyla en iyi sonuglara gére benzer sonuglar alinmistir. Ortalama
sonuglara gore OPA ve DE algoritmalarindan daha iyidir. GA’dan ise daha iyi bir performansa sahiptir. g06
probleminde diger algoritmalardan diisiik performansa sahiptir. 7, = 50 parametresiyle PEN-ABC algoritmasi
g07 probleminde en iyi sonucunu elde etmis ve GA ve PSO algoritmalarindan daha iyi sonu¢ almistir ve ortalama
sonuclar da daha basarilidir. g08 probleminde diger algoritmalar gibi optimal degere ulasmistir. g09
probleminde 7, = 20 ve 1, = 50 degerleriyle optimale en yakin sonug elde edilmistir ve bu sonuglarla
GA’dan daha iyi, SMES ve ABC algoritmas! ile yakin performans gostermistir. g10 probleminde diger
algoritmalardan daha kotii sonuglar ahmmistir. g11 probleminde 7, = {20, 50} iken optimal deger bulunmus ve
diger algoritmalarla (DE algoritmasi hari¢) benzer performans gostermistir. Ortalama degerler incelendiginde
DE algoritmasindan daha iyidir. g12 probleminde optimal deger bulunmus ve diger algoritmalarla benzer
performans gostermistir. g13 probleminde 7; = 1 parametresiyle en iyi sonucunu bulmustur ve bu sonugla OPA,
GA, PSO, DE ve ABC algoritmalarindan daha iyidir.

SR-ABC algoritmasinin Tablo 2 ve Tablo 3’te verilen sonuglarina gore her bir problem i¢in yontemlerin
performansina gore karsilastirma yapilmistir. g01 probleminde Employed-SR optimal degeri bulurken digerleri
optimale yakin deger bulmustur. Ancak ortalama degerler incelendiginde SR-ABC algoritmasimin diger
algoritmalara gore daha diistik bir performansa sahip oldugu goriilmektedir. g02 probleminde en iyi sonuglar
Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg yontemleriyle alinmistir. Bu sonuglar ile sadece PSO ve DE
algoritmalarindan performans olarak iisttedir. g03 probleminde Employed-SR, Employed-Onlooker-SR ve
Employed-Onlooker-SR/rg yontemleri optimale yakin sonuglar bularak OPA, GA ve PSO algoritmalarindan daha
iyi performans gostermistir. Bu problemde ortalama ve standart sapma degerlerine bakildiginda kararsiz yapida
oldugu sdylenebilir. g04 probleminde Employed-SR, Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR ve Employed-
Onlooker-SR/rg yontemleriyle optimal deger yakalanmistir. Diger algoritmalarla (GA hari¢) benzer performans
gosterildigi soylenebilir. g05 probleminde Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg
yontemleriyle optimale yakin sonuglar alinmistir. Ancak diger algoritmalara nazaran (GA hari¢) daha disiik
performansa sahiptirler. g06 probleminde Employed-SR ve Onlooker-SR ydntemleri optimal degere ulasmistir.
GA ve DE algoritmalar1 hari¢ diger algoritmalarla benzer performans elde edilmistir. g07 probleminde
Employed-SR, Employed-Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg yontemleri optimale en yakin sonuglar elde
ederek sadece GA'dan iyi performans gostermistir. g08 probleminde tiim yontemlerle optimale ulasarak diger
algoritmalarla benzer performans elde edilmistir. g09 probleminde Employed-SR, Onlooker-SR, Employed-
Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg yontemleri optimale yakin degerler bulmustur. Ancak diger
algoritmalar (GA haricinde) kadar basarili degildir. g10 probleminde Employed-Onl-SR/rg yéntemi optimale en
yakin deger bulmustur. Sadece GA'dan daha iyi sonu¢ alinmistir. g11 ve g12 problemlerinde optimal degere
ulasilmistir ve tiim yontemlerin diger algoritmalarla benzer performansa sahip oldugu soéylenebilir. g13
probleminde ise Onlooker-SR ydntemi ile optimale daha yakin sonu¢ alinmistir ve bu sonugla OPA, GA, PSO ve DE
algoritmalarindan daha iyidir. Genel itibariyle SR-ABC algoritmasinda uygulanan yontemlerden Employed-SR,
Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR ve Employed-Onlooker-SR/rg optimal/optimale yakin degere ulasmis ve
literatlirdeki diger algoritmalara yakin sonuclar elde etmistir.

Sunulan sonuclara gére DEB-SR-ABC algoritmasinin optimale daha yakin sonuclar elde ettigi goriilmektedir.
DEB-SR-ABC algoritmasi g01 probleminde optimali bulup diger algoritmalarla benzer performans géstermistir.
En iyi sonuca gore sadece GA'dan daha iyiyken ortalama sonuglara bakildiginda GA, PSO ve DE algoritmalarindan
daha iyidir. g02 probleminde optimale ¢ok yakin sonug¢ bularak DE ve PSO algoritmalarindan daha iyi sonug
alirken diger algoritmalarla benzerdir. g03 probleminde optimal deger bulunup yalmz OPA'dan st bir
performans gostermistir, digerleriyle ise benzerdir. g04 probleminde optimal deger bulunarak diger
algoritmalarla (GA harig) benzer performans elde edilmistir. g05 ve g06 problemlerinde diger algoritmalardan
diisiik performans gostermistir. g07 probleminde optimale yakin sonug¢ alinmistir. GA'dan iyi, SMES, PSO ve ABC
ile benzerdir. g08 probleminde diger algoritmalarda oldugu gibi optimal deger bulunmustur. g09 probleminde
optimale ¢ok yakin sonu¢ bulunmustur ve diger algoritmalarla (GA hari¢) performans olarak yakindir. DEB-SR-
ABC algoritmas1 g10 probleminde optimalden uzak sonuc¢ alarak diger algoritmalardan diisiik performans
gostermistir. gl1 ve g12 problemlerinde optimal deger bulunmus ve diger algoritmalarla benzer performans
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gostermistir. g13 probleminde DEB-SR-ABC algoritmasi optimal degeri bulamasa da OPA, GA, PSO, DE ve ABC
algoritmalarindan iyi performansa sahiptir.

Sekil 1 ve Sekil 2’de 13 test problemi i¢in bulunan en iyi sonuglarin grafikleri sunulmustur. Grafiklerde x-ekseni
denenen yontemi, y-ekseni ise elde edilen sonucu gostermektedir.

=15,100

g 1 1

-15,000 0z = — \/\/
14,300 ar
14,700 o
14500 o
- 14,400 03
= 14,300
-14,200 .
=14, 100 ol
ﬁé}x%i\$$@‘§%§‘k§@y o PPN
. & PP
& é"ér@’f‘f & 5SS é@‘&g&ﬁ& "#\%WJ" 5y 3"&
(ﬁ-‘ ﬁg@gﬁp&@ -ﬁ ’éﬂ n‘ﬁd 4,5‘5{ & & g&\‘g*‘:g‘p\\ JEP & r ‘3&‘@ d:\;#nﬁ &
——g03 NE—
1,200 -B0EDD
30700 R .
1000 =30HE00 }«’
0,800 e F—
D00 300530 A
-30200 -
0,400 30100
won e
0,000 -29E00
PP PF IS EES PEEEEESEF LSS
i o o & & &
@-Q g"i’@i’ﬁ‘i@h o ﬁﬁifﬁhﬁ Gj::l:ﬁ‘ F &%ﬁi@\‘&@“&? ,‘}‘g pr;fst ‘fg‘f Uiﬁfg
— 5 ——pOIG
5300 .
5150 o — — =B000
5100 = :;ﬁ
- 7200
5000 man
A950 :%
A5 5400
T R
‘#Q&f*’q ﬁﬁsgd‘o&&ﬁﬁ& .@”\E'd‘f&'?-{gis & o
e AR Al AR O ON
&fw &“ &‘SI g"p sﬁ? ’-fa ‘ég R é‘ﬁ C g'\' !5;'?: g@ lg s@" N,é- (f“f ‘g n&ﬁ ?
e (7 e (1
A= 0,0953355
400 0,095325
:ﬁ 0,0958345 /
250 0,095824
200 0,0958235
150 0,095823
o0 0,0958225
53 o 0,095322
o o & & & Sl B B
FIFIIIISARSS | BEEREISEAs
,ﬁlgﬁﬁé‘ & \“-'_@ ﬁfb ,ﬁi j ‘59# cf‘ﬁ 3‘3"? w£%§$“$$§ -é‘a’ .;,;‘9’ F '3}'@?
EEFFE T 87 & EEFTEE &

Sekil 1. g01-g08 problemleri i¢in bulunan en iyi sonuclarin grafikleri
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Sekil 2. g09-g13 problemleri icin bulunan en iyi sonuglarin grafikleri

4. Tartisma ve Sonug¢

Tablo 4'te literatiirde siklikla kullanilan 13 test probleminin ¢6ziimiinde ti¢ yontem (PEN-ABC, SR-ABC ve DEB-
SR-ABC) arasindan en iyi sonuca ulasan yontemler listelenmistir. Bu ¢izelgede PEN-ABC algoritmasi icin hangi
parametre (7;) degeriyle en iyi sonuca ulastigl, SR-ABC algoritmasl i¢in kullanilan hangi yontemle en iyi sonuca
ulastigt ve DEB-SR-ABC algoritmasinda ise ulasilan sonug bilgisi yer almaktadir. g01 probleminin ¢éziimii icin
Employed-SR ve DEB-SR-ABC yontemleri kullamlabilir. g02 probleminin ¢6ziimii i¢in PEN-ABC (r; = {5,10,50})
ve DEB-SR-ABC yontemi kullanilabilir. g03 problemi Employed-Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR/rg ve
DEB-SR-ABC yontemleri ile ¢oziilebilir. g04 problemi Employed-SR, Onlooker-SR, Employed-Onlooker-SR,
Employed-Onlooker-SR/rg ve DEB-SR-ABC yontemleri ile ¢ozilebilir. g05 probleminde PEN-ABC (1, =
{10, 20,50}) yontemiyle optimale yakin sonuc alinabilir. g06 probleminde optimale ulasan yontemler Employed-
SR ve Onlooker-SR’dir. g07 problemi optimale en yakin deger bulan PEN-ABC (1; = 50) ve DEB-SR-ABC
yontemleri ile ¢oziilebilir. g08 probleminde ti¢ algoritma (PEN-ABC, SR-ABC ve DEB-SR-ABC) ile ¢oziime
ulasilabilir. g09 probleminin ¢éziimiinde PEN-ABC (7; = {20, 50}) ve DEB-SR-ABC y6ntemleri uygulanabilir. g10
probleminde yalnizca Employed-Onlooker-SR/rg ydntemiyle optimale yakin sonu¢ alinabilir. g11 ve gl2
problemlerinde ti¢ algoritma ile optimal/optimale yakin degere ulagilmistir. g13 probleminde PEN-ABC (r; = 1)
ve DEB-SR-ABC yontemleriyle optimale yakin sonuclar elde edilmistir.
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Tablo 4. Problemlerin ¢ézlimiinde en iyi sonuca ulasan yontemler

Fonksiyon / PEN-ABC SR-ABC DEB-SR-ABC
Optimal En iyi sonug Ortalama En iyi sonug Ortalama Eniyi sonu¢ Ortalamat
(yontem) + std. sapma (yontem) + std. sapma std. sapma
g01-15.000 -14.986 -14.948 -15.000 -13.766 -15.000 -15.000
(rg=50) +0.023 (Employed-SR) +1.546 0
g02 0.803619 0.803607 0.791964 0.794766 0.717791 0.8035917 0.7916718
(rg=10) +0.014 (Onlooker-SR) +0.098 +0.010
g031 0.9752 0.6737 0.9998 0.6898 1.004 1.002
(rg=50) +0.236 (Employed- + 0.461 +0.003
Onlooker-SR/rg)
g04 -30665.539 -30459.850  -29337.438  -30665.539 -30665.539 -30665.539  -30665.539
(rg=50) +536.312 (Onlooker-SR) +0.0007 +0
g055126.4981 5126.5284 5316.7171 5127.0429 5616.4044 4986.8712  5559.6410
(rg=50) +247.537 (Employed- +938.696 +494.511
Onlooker-SR/rg)
g06 -6961.81388 - -5523.45991 -6961.81388 -6961.81388 -
682740219  +1223.779 (Employed- +0 7661.00942 6344.10005
(rg=50) SR/Onlooker-SR) +1063.805
g07 24.3062091 24.3659 24.5919 24.620 24.620 24.343841 24.513237
(rg=50) +0.194 (Employed- + 92.996 + 0.190
Onlooker-SR)
£08 0.095825 0.095825 0.095799 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825
(rg=20) +0 (Tiim yontemler) +0 +0
g09 680.6300573  680.633721 680.648 680.655 680.755 680.633 680.641
(rg=20) +0.009 (Employed-SR/rg) =+ 0.064 +0.004
g107049.25 2128.763 8098.9257 7062.924 10620.716 2100 11091.6829
(rg=20) +7409.291 (Employed- +3942.388 +6517.06
Onlooker-SR/rg)
g110.75 0.749 0.749 0.750 0.750 0.749 0.750
(rg=20.50) +0.0004 (Employed-SR) +0 +0.006
gl21 1.000 (Tim  1.000+0 1.000 (Tim 1.000 £0 1.000 1.000 £0
yontemler) yontemler)
g13 0.0539498 0.05611 0.45962 0.06732 0.69821 0.05730 0.59645
(rg=1) +0.386 (Onlooker -SR) +0.271 +0.365

Bu ¢alismada sinirlamali optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla ti¢ yontem (PEN-ABC, SR-ABC ve DEB-SR-
ABC) onerilmistir. Standart ABC algoritmasina sinirlama ele alis metotlarinin entegre edilmesiyle gelistirilen bu
yontemlerin 13 test problemi tlizerindeki performansi incelenmistir. Problem bazinda en iyi sonucu bulan
yontem/yontemler belirlenmistir. PEN-ABC algoritmasinda farkh 7; parametrelerinin sonuca etkisi incelenmis
ve 1, parametresinin artmasiyla genel olarak sonucun daha iyilestigi gortilmustir. Stokastik beslemeli ABC
algoritmasinda (SR-ABC) stokastik yap1 ABC algoritmasinin farkl fazlarinda denenmistir ve sadece is¢i ar1 fazina
stokastik yapi entegre edilerek (Employed-SR), sadece go6zcii ar1 fazina stokastik yapi entegre edilerek
(Onlokker-SR), hem isci ar1 hem de gozcii ar1 fazlarina stokastik yap1 entegre edildiginde (Employed-onlooker-
SR) ve ihlal degerleri amag fonksiyonuna dahil edildiginde (Employed-Onlooker-SR/rg) daha iyi sonug¢ alindigi
goriilmiistiir. DEB-SR-ABC algoritmasinda, Deb’in kurallarini kullanan ABC algoritmasina ek olarak stokastik
yap1 entegre edilerek popiilasyona cesitlilik katilmasi amacglanmis ancak stokastik yapinin entegre edilmesiyle
bazi problemlerde daha iyi sonuc¢ alinsa da genel itibariyle Deb’in kurallarimi kullanan ABC kadar basarili
olamamistir. Bu da kasif ar1 biriminin yeterince farkhlik kattifi sonucuna gotiirmiistiir. Onerilen yéntemler
literatiirdeki diger optimizasyon algoritmalariyla, literatiirde siklikla kullanilan 13 test problemi tlizerinden
karsilastirilmistir. Yapilan istatistiksel sonuglar incelendiginde diger algoritmalar ile benzer performans
gosterdigi soylenebilir.
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