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Ozet

Yapay ari koloni (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasi
son ydlarda olduk¢a popiiler olmus bir optimizasyon
algoritmasidir.  Popiilasyon-tabanli  mevcut algoritmalara
gére daha iyi sonuglar iireten ABC algoritmas: az sayida
kontrol parametresi icermesi ve kolay uygulanabilir olmast
sebebiyle ¢ok cesitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullamilmistir.  Son  yularda  yapilan  ¢alismalar  ABC
algoritmasimin yeni ¢oziimleri kesfetme mekanizmasinin ¢ok
iyi ¢alisnigin fakat komsu ¢oziimler arasinda yerel aragtirma
yapma mekanizmasimn gelistirilebilecegini ortaya koymugtur.
Bu sebeple, bu ¢calismada ABC algoritmasi modifiye edilerek,
standart ABC algoritmasinda gozcii arilarin seleksiyonda
kullandiklar: ve ¢oziimiin kalitesiyle ters orantili olan yeni bir
olasilik hesaplama yontemi ile yeni arama mekanizmalart
sunulmugstur. Sunulan yeni yaklasimin basarimi yedi adet
niimerik optimizasyon probleminde test edilmistir. Sonuglar
modifive ABC algoritmasimin standart ABC algoritmasina
gore ¢oziim kalitesi ve yakinsama hizi bakimindan daha iyi
¢oziimler tirvetttigini géstermistir.

Abstract

Artificial bee colony (ABC) algorithm has become an
increasingly popular optimization algorithm in recent years.
Due to the advantages of employing fewer control parameters
and ease of implementation, ABC algorithm which
outperforms other population-based algorithms can be easily
used for solving various kinds of optimization problems.
Recent studies revealed that ABC is good at investigating the
new solutions (exploration) but poor at local search between
neighbouring solutions (exploitation). For this reason, in this
paper a modified ABC is proposed by using a new probability
calculation function which is inversely proportional to
solution quality and new searching mechanisms. Performance
of the modified ABC algorithm is tested on seven numerical
optimization problems. Results show that the modified ABC
algorithm outperforms the ABC algorithm on solution quality
and faster convergence.

1. Giris

Siiri zekasi, birbirleriyle etkilesim igerisinde olan bireylerin
topluca sergilemis olduklar1 zeki davramslardir. Siirii
igerisindeki bireyler, kendi deneyimleriyle veya siirliniin diger
elemanlarinin  davraniglarini - gézlemleyerek karsilastiklar
problemlerin  iistesinden kolaylikla  gelebilirler.  Siirii
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icerisindeki bireylerin bu sekilde sergilemis olduklar1 zeki
davranislar birgok problemin ¢oziilmesinde esin kaynag:
olmustur [1].

Yapay ar1 koloni algoritmasi (ABC) 2005 yilinda Karaboga
tarafindan ortaya atilan siirii zekasina dayali bir optimizasyon
teknigidir [1]. Az sayida parametre igermesi, kolay
uygulanabilir ve sade bir ¢aligma prensibine sahip olan ABC
algoritmasi arastirmacilar tarafindan ¢ok gesitli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmistir [2-8].

Son yillarda yapilan ¢alismalarda [7,8], ABC algoritmasinin
yeni ¢Oziimler kesfetme mekanizmasmin iyi oldugu ancak
gelistirilmesi  gereken yonleri bulundugu belirtilmistir.
Ozellikle yerel ¢oziimlerden yararlanma mekanizmasmnin
gelistirilebilir oldugu ortaya konulmusgtur.

Bu c¢alismada, standart ABC algoritmasinin  yerel
¢oziimlerden  yararlanma  mekanizmasin1  gelistirerek
performansimnt  artirmak amaciyla modifiye bir ABC
algoritmas1  oOnerilmistir.  Onerilen  modifiye ~ ABC

algoritmasinda, standart ABC algoritmasinda gozcii arilarin
seleksiyonundaki olasilik hesabi yerine yeni bir olasilik
hesaplama yontemi ile yeni arama mekanizmalar
kullanilmigtir.

2. Yapay An Koloni Algoritmasi

ABC algoritmasi, bal arilarin zeki yiyecek arama davamslarini
modelleyen  bir  optimizasyon algoritmasidir. ABC
algoritmasina gore yapay art kolonisi; gorevli arilar, gézcii
arilar ve kasif arilar olmak {izere ii¢ ¢esit aridan olugmaktadir.
ABC algoritmasinin temel isleyisi su sekildedir. Tk olarak
baslangic yiyecek kaynaklari rastgele olusturulur. Gorevli
arilar birer yiyecek kaynagi secgerler ve nektar depolayip
kovana donerler. Gozcii arilar kovana gelen gorevli arilarin
danslarin1 izleyerek belirli olasilik ile yiyecek kaynagini
secerler. Segilen yiyecek kaynagina yonelen gozcii arilar,
gbrevli arilar gibi nektar depolamaya baglar. Belirli bir
deneme sayisi igerisinde (/imit) yiyecek kaynaklarini tiiketen
gorevli arilar yeni kaynaklar aramak i¢in kasif ari olurlar.
Kasif arilar da rastgele bir yiyecek kaynagi bularak nektar
depolama islemine devam eder. Biitin bu adimlar
algoritmanin bir ¢evrimini olusturur ve sonlanma kriteri
saglanana kadar bu adimlar devam eder.
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ABC algoritmasinda temelde kullanilan iki adet kontrol
parametresi  vardir:  “popsize” ve “limit”. “popsize”
algoritmada kullanilacak popiilasyonun sayisidir. limit ise
gorevli arilarin yiyecek kaynagini terk etmesi igin belirlenmis
deneme sayis1 degeridir. Yani bir kaynag: ifade eden ¢6ziim
limit degeri kadar deneme ile gelistirilememisse bu kaynak
terk edilir ve bu kaynaga gidip gelen gorevli ar kasif ari
haline gelir. Algoritmada gorevli arilarin sayis1 gozcii arilarin
sayisina esittir. Ayni zamanda gorevli arilarin sayist yiyecek
kaynaklarinin sayisina (NS) esittir. Yiyecek kaynaklarmin
sayist popiilasyon sayisinin  yarisidir  (NS=popsize/2).
Algoritmada yiyecek kaynaginin konumu olas1 bir ¢oziimii,
sahip oldugu nektar miktar1 ise ¢oziimiin kalitesini temsil
etmektedir. ABC  algoritmasinin  temel adimlar1
Algoritma 1°de verilmistir.

Algoritma 1: ABC Algoritmasi temel adimlari

1: Baslangi¢ yiyecek kaynaklarimin rastgele belirlenmesi
do

0

3:  @Gorevli arilan yiyecek kaynaklarina gonderilmesi

Seleksiyonda kullanacak yiyecek kaynaklarinin

4 olasilik degerlerinin hesaplanmasi

Gozcii arilarn olasilik degerlerine gore sectikleri
5: . N . .

yiyecek kaynaklarina génderilmeleri
6: Kasif arilarin yeni yiyecek kaynaklarini bulmaya

¢ikmasi

7: while (sonlandirma kosulu saglandi mr1)

ABC algoritmasimin Algoritma 1’de verilen temel adimlari
incelendiginde ilk adimda rastgele yiyecek kaynaklari su
sekilde olusturulur:

Xij = x]-mi" + rand(O,l)(x}"ax - x]-mi").

(M

Burada, i = 1..NS, j = 1..D. NS yiyecek kaynaklarinin
sayisini, D ise optimize edilecek olan problemin parametre
sayisim ifade eder. x™™ ve x™%* grasiyla j. siradaki
parametrenin alt ve {ist limitleridir. Baglangicta biitiin yiyecek
kaynaklar1 igin gelistirilememeyi ifade eden sayag¢ (trial)
stfirlanir.

Gorevli artlar yeni yiyecek kaynagi arama igsleminde komsu
bir ¢6ziim bulur ve mevcut ¢6ziimle yeni ¢éziim arasinda
kiyaslama yapar. Eger yeni ¢oziim daha iyi bir ¢6ziimse bu
¢Oziim hafizada tutulur ve digeri unutulur. Eger yeni ¢oziim
iyi bir ¢ozliim degilse mevcut ¢oziimiin gelistirilememe sayact

bir artirtlir. Gorevli arillar arama islemini su sekilde
gerceklestirir:
Vij =X+ (x5 — X ) ()

Esitlik 2°de x; gorevli arinin segmis oldugu o anki ¢6zimil
belirtir. v; ise x; nin komsulugunda bulunan yeni bir
¢oziimdiir. £ [1, NS] araliginda secilmis rastgele bir tam
sayidir. x;, yiyecek kaynagi popiilasyonu icerisinden secilmis
rastgele bir ¢oziimdiir ve x; den farkli olmalidir. j ise [1, D]
araliginda secilmis rastgele bir tam sayidir ve optimize
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edilecek problemin rastgele bir parametresini belirtir. ¢ ;
katsayst [-1, 1] araliginda rastgele se¢ilmis bir degerdir.

Gorevli arilar aragtirmalarini tamamladiktan sonra, gozcii
arilarin yiyecek kaynaklarini segmeleri i¢in olasilik degerleri

fit;
T fiti ®)

pi =

ile hesaplanir. Esitlik 3’te fit; normalize edilmis maliyet
fonksiyonu degeridir. Her bir ¢6ziim igin olasilik degerleri
( p;) hesaplandiktan sonra gorevli arilar rastgele belirlenmis
bir deger ile o ¢Oziimiin olasilik degerini karsilagtirir. Eger
¢Oziimiin secilme olasilig1 bu degerden biiylikse, gozcii ar1 bu
yiyecek kaynagma yonelir ve Esitlik 2’yi kullanarak yeni
¢Oziimler arar. Esitlik 3’te ¢Oziimlerin olasilik degerleri
kaliteleriyle dogru orantilidir.

Biitlin gorevli ve gozcii arilar arama islemlerini tamamladiktan
sonra her bir ¢oziimiin gelistirilememe sayaci kontrol edilir.
Eger bir ¢oziimiin saya¢ degeri /imit degerine ulagsmis ise o
kaynagi kullanan gorevli art kasif ar1 olur, Esitlik 1’1
kullanarak ¢6ziim uzayinda yeni bir noktaya yonelir ve
aragtirmasina buradan devam eder. Biitiin islemler maksimum
cevrim sayisina veya maksimum maliyet fonksiyonu
degerlendirme sayisina ulasincaya kadar devam eder.
Bulunmus olan en iyi ¢dziim kaydedilir.

3. Modifiye ABC Algoritmasi

ABC algoritmasinda gozcii arilar optimum ¢6ziimiin
bulunmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Gozcii arilarin
yiyecek kaynaklart hakkinda bilgi edinmesi i¢in hesaplanan
olasilik degerleri ¢6ziimiin kalitesiyle dogru orantilidir.
Matematiksel modelde eger iyi bir ¢6ziim bulunmussa o
¢ozlimiin bulundugu bolgeye daha ¢ok sans verilmektedir ve
iyi bir ¢Ozlimiin etrafinda daha iyi ¢oziimler bulunabilir
mantigl benimsenmistir. Bunun yaninda kasif arilar ¢éziim
uzayinda rastgele bir ¢oziim buldugunda, kesfedilen yeni
¢O6ziim muhtemelen diger ¢o6ziimlere gore daha diisiik
kalitededir. Olasilik hesabinda yiiksek kaliteli ¢oziimler 6n
planda oldugu igin disiik kaliteli ¢ozlimlerin bulundugu
bolgelerde aragtirma yapma sansi diismektedir. Yeni kaynaklar
bulunduktan sonra o kaynak etrafinda daha etkili komsuluk
aragtirmast yapmak ve diisiik kalitede olan ¢oziimlere de
yiiksek derecede olasililik degeri atanmasi igin

pi = (1 + fit;) exp(-fit;) “4)

kullanilmistir.  Esitlik 4’teki olasilik degerleri, ¢6ziimiin
kalitesiyle ters orantilidir ve boylelikle kaliteli ¢oziimlerin
yaninda diisiik kaliteli ¢éziimlere de sans verilmektedir.

ABC algoritmasinda optimum ¢6ziime ulagsmada rol oynayan
diger bir etken ise komsuluk arastirmast yapmak igin
kullanilan denklemdir (Esitlik 2). ABC algoritmasinin
performansini artirmak igin

®)

arama mekanizmasi Onerilmistir. Esitlik 5’te; k ve m [1, NS]
araliginda rastgele secilmis tam sayilardir. x, ve X,
birbirinden ve goérevli armin sahip oldugu o anki ¢6ziimiinden
(x;) farkli ¢oztimlerdir. v; ise Esitlik 5 sonucunda bulunmus
ve gorevli armin sahip oldugu ¢oziimiin komsulugunda yer
alan yeni bir ¢6ziimdiir. j [1, D] araliginda segilmis rastgele bir

Vij = Xg,j + <p1(xk‘j - xm‘j)
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tam sayidir ve optimize edilecek problemin rastgele bir
parametresini belirtir. Esitlikte kullanilan ¢, ise [-1, 1]
araliginda rastgele segilmis bir katsayidir.

Gorevli artlar arama iglemlerini tamamladiktan sonra goézcii
arilar seleksiyon islemini yaparlar. Bir gozcli ar1 se¢mis
oldugu yiyecek kaynagi etrafinda komguluk arastirmasi
yaparken, gorevli artlarin kullanmis olduklart Esitlik 5’1
kullanarak sahip oldugu yiyecek kaynagimin herhangi bir
parametresini degistirir. Bu islemden sonra ikinci bir esitlik
kullanarak bu parametreden farkli bir parametre iizerinde
degisiklik yapar. Gozcii arinin ikinci parametre degisikligi icin
kullanacagi yeni arama mekanizmasi su sekildedir:

(6)

Esitlik 6’te x;, ve x,,, Esitlik 5°te kullanilan, gézcii arinim sahip
oldugu o anki ¢Oziimiinden farkli rastgele segilmis
¢ozlimlerdir. v; ise Esitlik 6 sonucunda bulunmus ve gozcii
armin sahip oldugu ¢6ziimiin komsulugunda yer alan yeni bir
¢oziimdiir. n [1, D] aralifinda se¢ilmis rastgele bir tam sayidir
ve Esitlik 5°te kullanilan j parametresinden farkli bir
parametredir. Esitlikte kullanilan ¢, ise Esitlik 5’te
kullanilmis ve rastgele segilmis katsayidir. Bir sonraki
bolimde kolaylik saglamasi bakimindan onerilen modifiye
ABC algoritmas1 ABCinv olarak isimlendirilmistir.

Vin = Xpestn T @1 (xk,n - xm,n)-

4. Deneysel Sonuglar

Bu c¢aligmada, standart ABC ve ABCinv algoritmalarinin
performans: literatiirde yaygin olarak kullanilan niimerik test
fonksiyonlar1 lizerinde gergeklestirilmistir. Deney ¢alismast
icin kullanilan test fonksiyonlart Cizelge 1’de listelenmistir.
Cizelge 1’de goriilebilecegi tizere f;— f; tek modlu (unimodal,
UM) ve f; — f; ¢ok modlu (multimodal, MM) test
fonksiyonlaridir. UM, global optimum diginda yerel optimum
degerlere sahip olmayan, MM ise global optimum disinda
yerel  optimumlara sahip  fonksiyonlardir.  Deneysel
calismalarda kullanilan algoritmalar ve fonksiyonlar JAVA
programlama dilinde kodlanmistir. Deneysel c¢alismalar Intel
Core i3 2.13 GHz islemci ve 3.00 GB RAM’e sahip olan bir
bilgisayarda yapilmustir.

Test fonksiyonlar i¢in, parametre sayist (D = 30) olarak belir-
lenmistir. Esit sartlarda kiyaslama yapmak i¢in, popsize = 50
(NS = 25), limit = 150 ve maliyet fonksiyonu degerlendirme
sayist da 50.000 olacak sekilde segilmistir. Yapilan deneyde
algoritmalar 30 farkli seed degeri i¢in kosulmustur. Deney
sonucunda elde edilen en iyi, en kotii, ortalama ve standart
sapma degerleri ile algoritmalarin milisaniye (ms) cinsinden
ortalama kosma siireleri Cizelge 2°de listelenmistir. Daha iyi
olan sonuglar kalin yazilmigtir. Sekil 1-9°da ise algoritmalarin
yakinsama grafikleri verilmistir.

Cizelge 1: Niimerik Test Fonksiyonlar

Fonk.No | Fonksiyon Aralik Tip | Formiil
D
fi Sphere [-100, 100]° | UM | £,(®) = Z x?
i=1
D-1
f, Rosenbrock [30,30° | UM | () = Z [100(x;4s + x2)2 + (x; — 1)?]
i=1
D
fs Quartic [-1.28, 128 | UM | () = Z ix? + rand[0,1)
i=1
D
fa Schwefel’s 2.26 | [-500, 500]° | MM | £(® = Z —x; sin(y/|x;])
i=1
D
f. Rastrigin [-5.12,5.121° | MM | () = Z [x? — 10 cos(2mx;) + 10]
i=1
Ackl 32,321° | MM %) = —20 02 [£57 x2 1§ 2 20
fe ckley [-32,32] fe(@) = —20exp| —0. Ezi:1xl- — exp (Bzi:1cos( nxi)+ +e
. b o 1 D - D ﬁ
£ Griewank [-600, 6001° | MM | £, ‘—4ooozi=1xi niﬂcos ( ﬁ)+ 1
Cizelge 2: ABC ve ABCinv algoritmalarinin karsilastirilmasi
Fonk.No | Algoritma Ortalama En lyi En Kot Std. Sap. Siire (ms)
f ABC 8,04E-12 7,69E-13 4,28E-11 3,31E-11 1132,27
! ABCinv 4,97E-31 3,66E-32 1,83E-30 1,81E-30 817,73
£ ABC 3,27E+00 5,54E-01 8,41E+00 7,96E+00 1298,47
2 ABCinv 9,59E+00 1,65E-01 7,62E+01 7,13E+01 927,60
/ ABC 1,91E-01 2,75E-01 1,01E-01 1,59E-01 1737,00
3 ABCinv 3,19E-02 6,48E-02 1,51E-02 4,54E-02 1385,43
P ABC -12216,2 -12566,0 118632 5.23E+02 1280,20
/4 ABCinv -12510,2 -12569,5 -12214,2 3,50E+02 940,07
Y ABC 9,91E-01 3,64E-03 2,02E+00 2,18E+00 1283,33
5 ABCinv 2,15E-01 0,00E+00 9,95E-01 1,54E+00 890,10
y ABC 2,59E-05 4,53E-06 9,47E-05 6,12E-05 1292,20
o ABCinv 2,83E-14 2,18E-14 3,24E-14 1,23E-14 909,37
f ABC 8,46E-04 2,39E-10 1,77E-02 1,32E-02 1301,57
7 ABCinv 5,78E-09 0,00E+00 1,73E-07 1,20E-07 942,70
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Cizelge 2 ve Sekil 1-9’de yer alan sonuglara gore Standart
ABC ve ABCinv algoritmalarmin  performanslar
degerlendirildiginde; ABCinv algoritmasi, f, fonksiyonu
disinda  biitiin ~ fonksiyonlar  i¢in  standart ABC
algoritmasindan daha iyi sonuglar iretmistir,. MM
fonksiyonlarda ABCinv algoritmasinin bariz bir stiinligii
olmasmin yaninda UM fonksiyonlarda da (f> fonksiyonu
hari¢) basarili sonuglar elde edilmistir. Algoritmalarin sonug
iretme hizlarma baktigimizda ABCinv algoritmasinin
standart ABC algoritmasina gore daha hizli sonug iirettigi de
goriilmektedir. Ayrica Sekil 1-9 incelendiginde ABCinv
algoritmasinin daha hizli yakinsama yaparak sonuca ulastig1
¢ok agiktir.

Standart ABC algoritmasi igin kullanilan arama mekanizmasi
ile olasilik hesaplama yonteminin ne kadar 6nemli oldugu
Cizelge 2 ve Sekil 1-9°deki sonuglar incelendiginde
goriilebilir. Yeni arama mekanizmalart ve olasilik hesaplama
yontemi ile ABC algoritmanin daha iyi sonug {iretmesini
saglamig, sonug iiretme hizina da dnemli bir etkisi olmustur.
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ABCinv algoritmasinda kullanilan ve ¢6ziimiin kalitesiyle
ters orantilt olan olasilik hesaplama yontemi, diistik kaliteli
¢oziimlere de yiiksek kaliteli ¢oziimler kadar sans
vermektedir. Bununla birlikte Onerilen modifiye ABC
algoritmasinda gozcii arilar standart ABC algoritmasina gére
daha verimli kullanilmaktadir. Bir ¢evrim igerisinde daha
fazla maliyet fonksiyonu degerlenndirme sayisimnin artmasi
algoritmanin performansina katkida bulunmustur.
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5. Sonuclar

Bu c¢alismada, yeni bir modifiye ABC algoritmasi
sunulmustur. Sunulan ABCinv algoritmasinin performansi
test fonksiyonlar1 kullanilarak standart ABC algoritmasiyla
karsilagtirilmistir.  ABCinv  algoritmast  standart ABC
algoritmasina gore ¢ok daha iyi sonuglar iretmistir.
Kullanilan yeni se¢me ve arama mekanizmalart ABC
algoritmasinin performansini artirmigtir.

Gelecek calisma olarak ABCinv algoritmasi dairesel anten
dizisi tasarimi ve spektrum algilama gibi ¢esitli ger¢ek hayat
problemlerine uygulanacaktir.
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