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TESEKKUR

Bu calisma Erciyes Universitesi BAP birimi tarafindan desteklenmistir.

Proje numarasi: FBA-11-3536



OZET

KOMBINASYONEL YAPAY ARI KOLONiSi ALGORITMALARININ TEST
PROBLEMLERI UZERINDE GERCEKLESTiRiLMESI

Yapay Arn Kolonisi algoritmast 2005 yilinda literatiire tanitilmis, giiniimiize kadar farkl
alanlarda, cesitli siirekli optimizasyon problemlerinde popiiler bir sekilde kullanilmis ve
bu caligmalarda oldukca basarili sonuglar ortaya konmustur. Bu proje kapsaminda
gercek hayat problemlerinin biiyilk bir kismini olusturan ve ¢oziimii de biiyiik 6nem
arzeden c¢esitli kombinasyonel optimizasyon problemlerinde etkin bir optimizasyon
isleminin kisa bir zamanda gerceklestirilebilmesi icin  Yapay Ar  Kolonisi
optimizasyonu tabanli yeni algoritmalar gelistirilmistir. Gelistirilen kombinasyonel
algoritmalarin bazi TSP literatiir problemlerinde etkinligi arastirhmis elde edilen
sonucglar literatiirdeki ~ farkli  yontemlerle  kiyaslanmistir.  Sonuglar  gelistirilen
algoritmalarin ~ kombinasyonlel  optimzasyon problemlerinde etkin  bir  sekilde
kullanilabilir nitelikte oldugunu gostermistir.

ABSTRACT

IMPLAMENTATION OF COMBINATORIAL ARTIFICIAL BEE COLONY
ALGORITHMS ON TEST PROBLEMS

Artificial Bee Colony algorithm is a popular swarm intelligence based algorithm that was
introduced to literature in 2005. This algorithm has been applied to various continuous
optimization problems successfully. In this project, new combinatorial Artificial Bee
algorithms were improved to solve different combinatorial optimization problems effectively
and fast. These algorithms were tested on some TSP benchmarks and compared with some
other methods in the literature. Simulation results showed that, proposed algorithms can be
used to solve combinatorial optimization problems effectively.



1. GIRIS

Gezgin Satic1 Problemi (Travelling Salesman Problem -TSP), kombinasyonel optimizasyonun
en saf haline yonelik bir problemdir. Bu nedenle bu tiir optimizasyon icin gelistirilen genel
yontemlerin ¢ogu Oncelikle TSP {izerinde test edilerek etkinligi arastirilmaktadir. Bu proje
kapsaminda da gelistirilen yontemler TSP i¢in test edilecektir.

TSP NP zor yapida bir kombinasyonel optimizasyon problemidir [1]. Rego vd. TSP i¢in
gelistirilmis sezgisel yontemlerle ilgili bir inceleme ¢alismasi yapmislardir [34]. Bu inceleme
caligmasinda, onde gelen TSP sezgiselleri ve bu yoOntemlerin basarisin1 saglayan ozel
bilesenler ele alinmistir ve ayrica calismada ¢esitli simetrik ve asimetrik TSP test problemleri
icin deneysel analiz verilistir. Literatiirde kabul edilebilir hesaplama zamanlar1 dahilinde daha
iyi sonuclar elde edebilmek i¢in bir¢ok meta sezgisel algoritma bu probleme uygulanmaistir.

Kombinasyonel optimizasyonda TSP iizerinde yapilan ¢alismalarin bir kism1 karinca kolonisi
optimizasyonu algoritmasi ve bu algoritmanin tiirevlerini icermektedir: Dorigo ve Gambadella
karinca koloni sistemini TSP’ye uygulamislardir [2], Zhang ve Feng Maks-Min karinca
sistemi ile TSP i¢in bir bilimsel ¢calisma yapmislardir [3], Ilie ve Badica dagitik bir mimari
tizerinde karinca koloni optimizasyon allgoritmalarini i¢in dagitik bir yaklagim onermislerdir
[4], Gan, Guo, Chang ve Yi yine TSP i¢in bir karinca koloni optimizasyon algoritmasi
gelistirmigler ve bu calismalarinda temel karinca koloni optimizasyon algoritmasinin
durgunluk davranisina ve erken yakinsama problemine ¢oziim olmasi i¢in kasif karakterisitgi
kullanmiglardir [5], Puris, Bello ve Herrera yaptiklar1 calismada, karinca koloni
optimizasyonunda elde edilen c¢oziimlerin kalitesini artirmak icin iki asamali bir yaklagim
gelistirmiglerdir [6]. Zhou ve Wang yogunlastirma ve cesitlendirme arasinda bir denge
olusturabilmek adina karinca koloni optimizasyonuna kendi kendini degerlendirme stratejisini
adapte etmisler ve tamimladiklar1 yeni yaklasimi TSP'ye uygulamiglardir [35]. Wang, Zhao ve
Zhou, yol belirlerken karincalarin sadece feremon bilgisine ve sezgisel bilgiye bakmadiklari,
son iterasyondaki ¢oziimii de dikkate aldiklari, hafizali bir karinca koloni optimizasyonu
onermis ve TSP'de uygulama calismasi yapmislardir [36]. Wei vd. siirekli arastirma uzayinda
calisan bir optimizasyon yontemi olan kaotik karinca siiriisii (chaotic ant swarm - CAS)
algoritmasinmi bir ayrik optimizasyon problemi olan TSP'ti ¢6zebilmek i¢in modifiye etmisler
ve CAS-TSP metodunu iiretmislerdir [37].

Wong, Low, ve Chong TSP i¢in ar1 kolonisi optimizasyonu (bee colony optimization-BCO)
tanimlamiglardir [7]. Daha sonra bu algoritma tarafindan iiretilen ¢oziimlerin gelistirilebilmesi
icin BCO algoritmasini 2-opt sezgiseli ile biitiinlestirmislerdir [8].

Bunlarin disinda da bir ¢ok arastimaci dogadan esinlenilerek olusturulmus farkli yontemlerle
TSP problemine ¢oziim aramistir. Bu yontemlerin i¢inde 1s1l islem [10], tabu arstirmasi [11,
12], parcacik siirli optimizasyonu [13, 14], self organising map [15], genetik algorimalar [16-
18 ], MBO (Marriage honey bee optimization) [38] mevcuttur. Bu yontemlere ek olarak daha
iyi sonuglar elde etmek icin bu metotlarin lokal arama sezgiselleri ile kombinasyonlarindan
olusan hibrit algoritmalar olduk¢a yogun bir sekilde kullanilmistir [17, 19, 20]. Lokal arama
ile hibrit bir kiiltiirel algoritma Kim ve Cho tarafindan TSP ye uygulanmistir [9]. Geng vd.
TSP'de etkin bir yerel arastirma saglamak icin 1s1l iglem arastirmasi ve acgdzlii arastirma
(greedy search) tekniklerine dayanan bir yontem 6nermislerdir [39].

Chen ve Chien TSP'yi ¢ozmek i¢in genetik algoritma, 1s1l islem, karinca koloni sistemi ve
parcacik siirii optimizasyonu tekniklerini birlikte kullanarak yeni bir metot sunmuslardir [40].



Dong, Guo ve Tickle karinca koloni optimizasyonunun yerel minimumlara takilma problemini
ortadan kaldirmak ve TSP'ye daha etkin ¢oziimler sunabilmek icin Genetik algoritma ve
karinca koloni optimizasyonunu birlikte kullanarak hibrit bir yaklagim Onermislerdir [41].
Marinakis, Marinaki ve Dounias 6klid mesafelerinin s6z konusu oldugu TSP i¢in bal arilari
eslesme optimizasyonuna (honey bees mating optimization-HBMO) dayal1 olan bir hibrit
yaklagim gelistirmisleridr [42]. Bu ¢alismada hibrit yap1 olusturulrken HBMO algoritmast,
Multiple Phase Neighborhood Search-Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(MPNS-GRASP) algoritmast ve Expanding Neighborhood Search Strategy kullanilmistir.
Deng vd. TSP'nin ¢oziimii icin genetik algoritma, parcacik siirii optimizasyonu ve karinca
koloni optimizasyonunu birlestirerek iki asamali bir hibrit optimizasyon algoritmasi
olusturmuslardir [43]. Liao, Yau ve Chen de TSP'nin ¢6ziimiine yonelik olarak iki asamal1 bir
evrimsel algoritma gelistirmislerdir [44]. Bu algoritmada birinci asamada Fuzzy C-Means
kiimeleme, kural tabanli bir rota permiitasyonu, rassal bir yer degistirme stratejisi ve bir kiime
birlestirme prosediirii kullanilirken ikinci asamada ¢alismada Onerilen bir genetik tabanali
parcacik siirii optimizasyonu uygulanmistir. Robati vd. dengelenmis bulanik kiime teorisinden
faydalanarak kombinasyonel optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilmesi icin
parcacik siirii optimizasyonunun yeni bir versiyonunu literatiire tamitmiglardir [45].
Kombinasyonel optimizasyon problemleri i¢in gelistirilen hibrit metasezgisel yontemlere dair
bir inceleme ¢alismasi Blum vd. tarafindan gerceklestirilmistir [46].

Ivanko TSP'de verilen bir isin daha diisiik boyutlarda alt gorevlere ardisik rasyonel ayrigmasi
icin bir algoritma Onermistir [47]. Shen ve Zhang lineer programlamadaki golge fiyat
kavramini kullanarak yeni bir evrimsel algoritma ortaya koymus ve TSP {izerinde test
etmiglerdir [48]. Zhang vd. yeni bir ORC-SOM (overall-regional competitive SOM)
algoritmas1  gelistirmis ve Oklid mesafesini kullanan simetrik TSP ¢oziimiini
gerceklestirmislerdir [49]. TSP'yi ¢ozmek i¢in evrimsel hesaplamaya dayali algoritmalar
paralellestirilerek de kullanilmistir [50,51].

2011 yilinda Karaboga ve Gorkemli (proje ekibi) TSP icin kombinasyonel bir yapay ari
kolonisi algoritmas1 gelistirmis ve farkli genetik algoritmalarla, onerdikleri algoritmanin
performansimi kiyaslamislardir [54]. Yapilan bu konferans ¢alismasi, elde edilen sonuglarin
basarisi ve motive edici niteligi nedeniyle projelendirilmis ve daha genis veri kiimeleri
izerinde test edilmesi, yeni yaklasimlarla yontemin daha da gelistirilmesi planlanmistir.

2. TEMEL KOMBINASYONEL OPTIiMiZASYON PROBLEMLERI

Kombinasyonel olarak eniyilemesi gerceklestirilen ve gercek hayatta farkli bir¢ok uygulamasi
bulunan temel problemlerin bazilar1 asagida belirtilmistir:

Gezgin Satict Problemi

Gezgin satic1 probleminde temel prensip su sekildedir; ziyaret edilmesi gereken sehirler
bellidir. Satici, belirlenen bir baglangi¢ sehrinden itibaren her sehri sadece bir kez ziyaret
etmek kosulu ile tiim sehirleri dolagarak baslangi¢ sehrine geri doner ve boylece kapali bir tur
olusturur.

Bu problemde ama¢ maliyeti minimize etmektir, bu da direkt olarak tur mesafesini, yani
saticinin katettigi yolu minimize etmek ile iliskilendirilmistir. Ornegin 6klid mesafesi dikkate
alinarak ¢oziilmeye calisilan bir gezgin satici probleminde i. ve i+1. sehirler arasindaki mesafe
asagidaki denklemle hesaplanabilir:



d(T[i], T +1) = (5 = %,.)7 + (s = yi)’ )

Minimize edilmeye ¢alisilan toplam tur uzunlugu ise asagidaki sekilde hesaplanir (n toplam
sehir sayisini1 gostermektedir.)

f =@l 7li+ 1)+ d(T[a]. T )

Montaj Hatti Dengelme Problemi

Montaj hatlar1 oldukc¢a onemli akis tipi iiretim sistemlerindendir. Montaji yapilacak pargalar,
oncelikli isler gibi iiretim kisitlar1 dikkate alinarak sirali istasyonlardan gecirilir. imalatta
verimi artitmak adina, iiretimde yogun olarak kullanilan montaj hatlarinin dengelenmesi,
isletmeler i¢in biiyiik onem arzetmektedir.

Montaj hatlarinin dengelenmesi probleminde montaji tamamlanmig bir {riiniin elde
edilebilmesi icin gerceklestirilmesi gereken isler, bu islerin siireleri ve oncelik diyagramlari
belirlidir. Hattan bir {iriiniin ¢ikma siiresi yani ¢evrim siiresi belirli ise amag, istasyon sayisinin
minimizasyonu olabilir. Ya da istasyon sayisi belli ise bir iiriiniin elde edilme zamani (¢evrim
siiresi) minimize edilerek optimizasyon gerceklestirilmeye calisilabilir.

Cizelgeleme Problemi

Kisitl miktardaki kaynaklarin gorev yahut faaliyetlere dagitilmasi/atanmasidir. Atama islemi
gerceklestirilirken zaman kavrami da dikkate alinir. Boylece ornegin bir iiretim sisteminde,
iirinii  olusturan is parcalarinin mevcut makinelerde, ne zaman ve hangi sira ile
gerceklestirilecegi belirlenmis olur.

En Kisa Yol Problemi

Cizge teorisinde, bir agda iki diigiim arasindaki en kisa mesafenin bulunmasi temeline
dayanan bir problemdir. Yani belirlenen yoldaki tiim kenarlarin toplam agirligi minimize
edilmeye calisilir.

Arag¢ Rotalama Problemi

Bir ya da birka¢ depodan, belirli noktalara iiriin dagitimi yahut toplanmasi islemi arag
rotalama problemi olarak adlandirlimaktadir. Burada rotalama gercgeklestirilirken, 6zellikle
servis siiresi ve arac kapasite kisitlar1 saglanmaya calisilir. Ara¢ rotalama problemlerinin
gercek hayat ornekleri olarak gazete dagitimi, okul servisleri, ¢cop toplanmasi islemleri de
verilebilir.



Arac rotalama probleminde kaynak depodan baslanarak, dagitim noktalarina belirli bir sira
dahilinde ugranir ve tekrar kaynak depoya geri doniiliir. Bu sekilde belirli sayida arag i¢in rota
olusturulur. Tiim dagitim noktalar1 arac¢ rotalarinin birinde yer almalidir ve elbette her arag
icin toplam dagitim miktar1 aracin kapasitsini asmamalidir.

Bu problemde amag, kisitlar saglanirken maliyetleri minimize etmektir. Bu maliyetler, toplam
harcanna zaman, katedilen mesafe ve kullanilan ara¢ sayisidir. Bunlarin yaninda yahut
bunlardan farkli olarak miisteri memnuyeti ve kar maksimize edilmeye de calisilabilir.

Ulastirma Problemi

Uriinlerin, birden fazla sayida iiretim (yiikleme) merkezinden, yine birden fazla tiiketim
(bosaltim) merkezine iletilmeleri ile ilgilenen bir problemdir. Ulastirma probleminde, hangi
tiretim noktasindan hangi bosaltim merkezine, ne miktarda iiriin tasinacagi belirlenmeye
calisilir.

Optimizasyon yapilirken maliyetler minimize edilir. Ayni zamanda iiretim ve tiikketim
noktalar1 i¢in arz-talep dengeleri de saglanmaya caligilir.

Atama Problemi

Islerin iscilere ya da islerin makinelere atanmasi gibi problemleri icerir. Yani belirli sayida
islem gorecek unsur, yine belirli sayidaki islem merkezine dagitilir.

Maliyetler minimize edilmeye, toplam etkinlik ise maksimize edilmeye ¢alisilabilir.

Swrt Cantast Problemi

Sirt ¢antas1 problemi mevcut iiriinlerin, belirli bir kapasiteye sahip bir ¢antaya yerlestrilmesini
konu edinir. Burada cantanin kapasitesinin asilmamasi onemlidir. Yerlestirme yapilirken,
kapasiteyi asmadan, en yiiksek derecede kar1 getirecek parca miktarlar1 secilmeye caligilir.

3. YAPAY ARI KOLONISI ALGORITMASI

Yapay An Kolonisi (Artificial Bee Colony -ABC) algoritmasi, cok modlu ve ¢ok boyutlu
niimerik optimizasyon problemleri icin Karaboga tarafindan 2005 yilinda 6nerilen siirii zekasi
tabanli bir algoritmadir [21, 22]. Siirekli optimizasyon problemleri i¢in oldukga iyi sonuglar
vermektedir [23, 24]. ABC optimizasyonu, olduk¢a yaygin bir sekilde bir¢cok probleme
uygulanmig ve arastirmacilar tarafindan ABC algoritmasi ile ilgili olarak, cok degisik
alanlarda farkli bilimsel caligmalar gerceklestirilmistir [25-31,53]. Literatiirde baz1 kesikli
problemler icin gelistirilmis olan kesikli ABC yaklasimlar1 da yer almaktadir [32, 33, 52].

ABC algoritmasinda arilar 3 temel gorevle ozellestirilmislerdir. Bunlardan birincisi gorevli
arilardir. Yuvadan ciktiklarinda akillarinda belirli bir yiyecek kaynagi olan bu arilar, yuvaya
dondiiklerinde faydalandiklar1 yiyecek kaynag ile ilgili dans ederler. Bu danslar izleyerek
tilketmek icin gidecekleri yiyecek kaynagina karar veren ar1 grubu ise gozcii arilardir.
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Algoritmada gozcii arilar yiyecek kaynaklarinin kalite degerlerine gore belirlenen bir olasilik
dahilinde yiyecek kaynaklar1 arasindan se¢im yaparlar. Son farkli ar1 grubu ise kasif arilardir.
Bu arilar diger arilarin bilgi ve tecriibelerine bakmaksizin yeni yiyecek kaynaklar1 bulur ve
tilkketmeye baslarlar, calismaya gorevli ar1 olarak devam ederler. Bu sayede bir yandan bilinen
kaynaklar tiiketilirken bir yandan da yeni kaynaklardan koloninin haberinin olmasi saglanir.
Aragtirmanin basinda kolonideki tiim arilar kasif durumundadirlar ve rastgele ¢oziimlerle yani
yiyecek kaynaklariyla arastirmaya baslanir. Ileriki ¢evrimlerde ise yiyecek kaynaklari
tilkendikce, ilgili yiyecek kaynagini tiiketen gorevli ar1 kasif konumuna gecer. Algoritmada
yiyecek kaynaklarinin tiikkenme durumunu kontrol edebilmek icin "limit" adinda bir parametre
kullanilmaktadir. Herbir ¢6ziim i¢in ¢6ziimii iyilestirme denemeleri sayisi tutulur ve her
cevrimde, maksimum deneme sayisina sahip yiyecek kaynaginin bu deneme degerinin,
onceden belirlenmis limit degerini asip asmadigina bakilir. Astiysa, o ¢6ziim yani yiyecek
kaynagi terk edilir ve aragtirma islemine rastgele belirlenmis yeni bir ¢oziimle devam edilir.
ABC algoritmasi icin temel algoritmik yap1 asagidaki gibidir:

Baslangi¢ agsamasi
REPEAT

Gorevli ar1 fazi

Izci an faz1

Kasif ar1 fazi

Su ana kadar bulunan en iyi ¢oziimii hafizaya al.
UNTIL (durdurma kriteri saglanana kadar)

Baglansi¢c asamasinda /, ve u, ile belirlenen sinirlar dahilinde Denklem 3 ile biitiin yiyecek

kaynaklar1 rassal olarak belirlenir. x denklemde m . ¢oziimiin i. boyutuna ait degeri

myi

gostermektedir.
X, =1 +rand(01)*(u, - 1,) (3)

Daha sonra yiyecek kaynaklari, yani rassal olarak iiretilen ¢oziimler degerlendirilir ve amag
fonksiyonu degerleri hesaplanir.

Gorevli ar1 agsmasinda ise, yuvadan akillarindaki yiyecek kaynaginin pozisyon bilgisi ile
ayrilan arilar, yiyecek kaynagina ulastiklarinda bu kaynagin komsulugunda bir arastirma
yaparlar. Komsu ¢oziim iiretirken kullnadiklar1 bagint1 Denklem 4 ile belirtilmistir:

Vm,i = 'xm,i + ¢m,i ('xm,i - 'xk,i) (4)

x, , rastgele sec¢ilmis bir yiyecek kaynagini temsil ederken i de rastgele secilmis bir boyutu

gostermektedir. ¢, . ise, [-1,1] araliginda iretilmis rassal bir sayidir. Aday c¢oziim v,

iretildikten sonra eger iirettikleri komsu ¢oziim eskisinden daha iyi ise kaynak olarak onu
benimser ve tiilketmeye baslarlar.

Denklem 5 ile yiyecek kaynaklarinin f(x,) amac¢ fonksiyon degerlerinden fit(x,) uygunluk
degerleri hesaplanmaktadir.
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1
- j >0
fittx )=11+ f(x,) v ) 5)

l+abs(f(x,)) if f(x,)<0

Gorevli arilar yuvaya dondiiklerinde herbiri kedi yiyecek kaynaklar1 hakkinda bilgi veren
danslar yapmakta, bu danslar izleyen gozcii arilar da gidecekleri kaynaklar1 kalite degerlerine
gore bir olasilik dahilinde segmektedir. Bunun i¢in asagidaki olasilik formiilii kullanilabilir:

_fii(x,)
"Y firx,)

m=1

(6)

Gozcii arilar da sectikleri yiyecek kaynaklarina ulastiklarinda, gorevli arilarla ayn1 yontemle
komsu kaynkalar iiretmekte ve yaptiklar1 a¢ gozlii seleksiyonla yollarina hangi kaynakla
devam edeceklerini belirlemektedirler.

Kasif fazinda ise, her iterasyon sonunda her bir yiyecek kaynaginin gelistirilememe sayisina
bakilmakta, en yliksek degere sahip kaynagin bu gelistirilememe sayisi limit paramtresiyle
karsilastirlmakta ve eger limit'ten daha biiyiikse, yiyecek kaynagi terkedilmekte, ilgili ar1 ise
arastirma islemine Denklem 3 ile iiretilen rassal bir ¢oziimle kasif olarak devam etmektedir.

4. KOMBINASYONEL ABC ALGORITMASI

Kombinasyonel ABC (Combinatorial ABC -CABC) algoritmasi 2011 yilinda proje ekibi
tarafindan gelistirilmis ve bu ¢alisma dahilinde projelendirilmis temel yontemdir [54]. Bu
algoritmada, standart ABC algoritmasi ile ayn1 temel adimlar kullanilmaktadir. Burada TSP
problemi {izerinden gidildigi i¢in amag toplam kapali tur uzunlugunu minimize etmektir. Bu
nedenle her bir ¢6ziimiin kalitesini gosteren fit; degeri asagidaki denklemle hesaplanmistir:

1

T+ f(x) @

fi,

Burada f(x;), x; cozlimiiniin tur mesafesini gostermektedir.
CABC algoritmasinin adimlar1 asagida belirtildigi gibidir:
1. Parametrelere baslangic degerlerini ata (koloni biiyiikliigi ¢s, maksimum cevrim sayisi
MaxNumber).
2. Yiyecek kaynaklarina (x;) baslangi¢ degerlerini ata. i = 1, 2,..., cs.
3. Coziimleri degerlendir.
4. En 1yi ¢oziimii hafizaya al.
5.1t=0
6. Repeat
® Gorevli art agamasi: herbir gorevli ar1 i¢in;
o x; komsulugunda yeni bir aday coziim v; iiret ve iretilen ¢Oziimii
degerlendir.
o Xx; ve v; arasinda a¢ gozlii seleksiyon uygula.
® x;¢Oziimlerinin kalite degerlerine gore asagidaki bagintiy1 kullanarak P; hesapla.
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0.9x fit,

+0.1 8
.ﬁthest ( )

P=

®  Gozcii art asamast: Herbir gozcii art i¢in;
o x; komsulugunda yeni bir aday c¢Oziim v; iiret ve iiretilen ¢oziimii
degerlendir.
o Xx; ve v; arasinda a¢ gozlii seleksiyon uygula.
¢ Elde edilen en iyi ¢oziimii hafizaya al.
o Tiiketilen kaynak olup olmadigina bak, varsa, kasif icin yeni bir ¢oziim iiret ve
tilkenen ¢oziimle yer degistir.
o r=t+1
7. Until (¢t = MaxNumber)

Albayrak ve Allahverdi yaptiklart caligmada genetik algoritmanin TSP'deki basarimini
artirmaya yonelik olarak, bir mutasyon operatorii gelistirmislerdir [18]. Gelistirdikleri GSTM
operatoriinii, TSP literatiir problemleri {iizerinde farkli 7 mutasyon operatorii ile
kiyaslamislardir. Elde ettikleri hata degerleri GSTM'nin diger operatdrlere nazaran daha iyi
sonuglar iirettigini gostermektedir. Bu nedenle, gorevli ve gozcii arilarin komsuluk aragtirma
mekanizmalart icin CABC algoritmasina GSTM operatorii  adapte edilmistir. Bu
mekanizmanin detaylari asagida verildigi gibidir:

1. Populasyondan rassal olarak bir ¢oziim x; se¢. (k#i)
2. Yine rassal olarak bir sehir x;[j] sec.
3. Arastirma yoniinii belirleyen parametre @ i¢in rastgele bir deger se¢. (® = {-1, 1})
4.1If (® =-1) then
x;[j] nin Onceki sehri olarak xi[;] nin 6nceki sehrini ata.
Else

xi[j] nin sonraki sehri olarak x;[;j] nin sonraki sehrini ata.
End if // Bu islem sonucunda yeni bir kapali tur T ortaya cikar.
5. Yapilan yeni baglant: sonucunda da agik bir alt tur 7 olusacaktir. Bu alt turun ilk sehri R),
son sehri ise R, olarak belirlenir.
6. If (random < Pgc) then
T* en az genislemeyi saglayacak sekilde T” e eklenir.
Else

If (random < P¢p)

= RI1 pozisyonundan baslanarak, 7*#1n her bir sehri T'ye P; ihtimaline
gore rolling ya da mixing yapilarak yerlestirilir.

Else
= R, ve R; noktalari icin komsu listelerinden rastgele birer komsu sec.
(NLRl and NLRz)
= Maksimum kazang saglayacak sekilde, NLg; veya NLg, noktalarini
ters cevir, oyle ki, bu noktalar R; veya R, noktalarina komsu alsun.
= Ters ¢cevirme islemi gerceklesmediyse tekrarla.
End if
End if

Burada, x;j] , i c¢oziimiinde j sehrinin pozisyonunu gostermektedir. random ise (0,1)
araliginda iiretilen rastgele bir sayidir. 7, orjinal turu géstermektedir.



13

GSTM parametreleri: Pgc yeniden baglanti ihtimali, Pcp diizeltme ve bozma ihitmali, Py
dogrusallik ihtimalidir. Minimum alt tur uzunlugu Ly, maksimum tur uzunlugu ise Lyay,
komsuluk listesi boyutu ise NLyax tir.

R noktasinin kazanc1 Gy asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir:

G, =d[T[R], T[R+1]]+d[T[NL,], TINL, +1]]-(@[T[R], T[NL, ]|+ d[T[R +1], T[NL, +1]])
)

5. QUICK ABC ALGORITMASI

Proje dahilinde, gorevli arilarin bazi davramiglar1 daha detayli olarak modellenerek,
kombinasyonel problemlerde de etkin bir yakinsama gergeklestirecegi diisiiniilen yeni bir
algoritma gelistirilmis ve yerel arastirma kabiliyetinin iyi olmasi ve hizli yakinsamasi
nedeniyle bu algoritmaya quick ABC (qABC) algoritmasi ad1 verilmistir [55].

Gercek ar1 kolonilerinde, gorevli bir ar1 daha Once ziyaret ettigi yiyecek kaynagin tiiketirken,
gozcli arilar gorevli arilarin danslarina bakarak kendilerine bir yiyecek kaynagi bolgesi
secerler. Bu alana ulastiklar1 zaman ise bolgede yer alan yiyecek kaynaklarini inceleyerek en
uygun olani tercih eder ve onu tiilketmeye baslarlar. Yani, gozcii arilar yiyeceek kaynaklarini
secerken gorevli arilardan farkli bir yol izlerler. Ancak standart ABC algoritmasinda bu detay
dikkate alinmamis ve gorevli arilar ve gozcii arilar i¢in aday ¢Oziimiin belirlenmesi ayni
formiille gerceklestirilmistir. qABC algoritmasinda, gozcii arilarin farkli davraniglarim
modellemek icin asagidaki formiil kullanilmistir:

bes bes bes
Vs =X B (X = X ) (10)

Bu formiilde, xl”fn‘j’, x, 'in kendisi ve diger komsu ¢oziimleri (N, ) arasindaki en iyi ¢oziimii
gostermektedir. Burada, x, 'in komsuluguna karar verebilmek icin bir benzerlik olciitiiniin

kullanilmas1 gerekmektedir. Bu anlamda uygun bir komsuluk tanimlayabilmek ic¢in farkli
yaklagimlar kullanilabilir. Bu yeni tanimlanan formiille belirlenen yaklasim kullanilarak,
kombinasyonel ve ikili problemler de qABC algoritmas ile optimize edilebilir. Ornek
olarak niimerik optimizasyon problemleri i¢in komsuluklar belirlenirken x, ve diger ¢oziimler

arasindaki ortalama o©klid mesafesi dikkate alinarak bir benzerlik Olciitii elde edilebilir.
d(m,i), x, ve x, arasindaki Oklid mesafesini gostermek lizere, x, icin ortalama oklid

mesafesi md, asagidaki gibi hesaplanir.

SN
>d(m,i)
md, ==—— (11)
SN —1

Eger bir ¢oziimiin x, 'e olan 6klid mesafesi md,, 'den kiiciik ise, o ¢6ziim x, 'in bir komsusu
olarak degerlendirilir. Yani bir gozcii ar1, gorevli arilarin danslarini izledikten sonra onlardan
etkilenerek x, yiyecek kaynaginin merkezlik ettigi bir bolge secer. Ilgili bdlgeye (N, )
ulastiktan sonra ise bolge icindeki tiim yiyecek kaynaklarina bakar ve gelistirmek i¢in en
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best

tyisini (xy ) seger. x, de dahil olmak iizere N, icerisinde S adet ¢bziim mevcutsa, eniyi
cOziim asagidaki sekilde belirlenmektedir:

fit(x3) = max(fir(xy ), fit(xy, ), . fit(xy ) (12)

Bir ¢oziimiin x, 'in bir komsusu olup olmadigim belirlemek icin daha genel ve esnek bir
tanimlama asagidaki sekilde gerceklestirilebilir:

if d(m,i) <r*md, then x, is the neighbour of x,,, (13)

else not

Bu yeni tanimlama ile standart ABC parametrelerine yeni bir parametre olan r eklenmistir.
Yapilan tamimda r parametresi, komsuluk yarigap1 olarak yer almaktadir ve r =0 olarak
kullanilmalidir.

r=0 oldugu durumda, xf,“” c¢oziimii x, olacag:i icin Denklem 10 da standart ABC

algoritmasinda kullanilan aday ¢6ziim iiretme denklemi ile ayn1 sekilde calisacaktir. r degeri
arttitkca x,,'in komsulugu genisleyecek, azaldik¢a ise x,, 'in komsulugu daralacaktir.

6. QUICK CABC ALGORITMASI

CABC ve qABC birlikte kullanilarak, quick CABC (qCABC) algoritmas: gelistirilmistir.
Burada temel kritik nokta, CABC'nin qABC ile yeniden yapilandirilabilmesi icin TSP'ye
uygun bir benzerlik Olciitiiniin belirlenmesidir. Niimerik problemler icin Onerilen ©klid
mesafesi yerine kombinasyonel optimizasyon i¢in kullanilmak iizere, bu benzerlik ol¢iitii su
sekilde olusturlmustur:

x,, ve x, arasinda bir mesafe tanimi yapilmistir. Bu tanim yapilirken, kapali turlarda yer alan,

iki sehir arasindaki her bir baglantinin farkli olup olmadigina iliskin bir yaklagim onerilmistir.
Buna gore iki ¢oziim i¢in kapali tur icerisinde yer alan baglantilarda benzerligi ortaya koyan
bir mesafe vektorii dv,, tutulur:

dv,.(j)=0, if x[jlafrerCity = x,[jlafterCity

: (14)
dv, . (j)=1, elsenot

" sehir sayisim1 gostermek lizere, dv,, vektorii kullanilarak d(m,i) mesafesi hesaplanir:
. n_l .
d(m,i) = Zldvmi(J) (15)
=

qCABC algoritmasi elde edilirken, iki ¢oziim arasindaki mesafe, 6klid bagintist yerine, (14)
ve (15) bagintilar1 araciligr ile belirlenmistir. Geri kalan kisimlar i¢in temel qABC bakis agis1
aynen CABC'ye uygulanmistir.
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7. DENEY CALISMALARI VE SIMULASYON SONUCLARI

CABC ve qCABC yontemleri TSP iizerinde test edilmistir. Bunun icin literatiirden 14 farkl
problem belirlenmis ve Tablo 1'de verilen parametre seti ile 10 bagimsiz kosma alinmstir.
Her bir deneyin sonucunun istatistiksel analizi icin ortalama, standart sapma, en iyi, en kotii,
ortalama hata, en iyinin hatasi, en kotiiniin hatasi tablolarda belirtilmistir. Bu kapsamda Tablo
2, Ldiv=1 olarak belirlenmis CABC algoritmasi; Tablo 3, Ldiv=2 olarak belirlenmis CABC
algoritmasi; Tablo 4, Ldiv=3 olarak belirlenmis CABC algoritmasi; Tablo 5, Ldiv=4 olarak
belirlenmis CABC algoritmasi; Tablo 6, Ldiv=1 olarak belirlenmis qCABC algoritmasi; Tablo
7, Ldiv=2 olarak belirlenmis qCABC algoritmasi; Tablo 8, Ldiv=3 olarak belirlenmis qCABC
algoritmasi; Tablo 9, Ldiv=4 olarak belirlenmis qCABC algoritmasi ile elde edilen sonuglari
gostermektedir.

CS*D
v

Limit =

(16)

Burada CS koloni biiyiikliigiinii, D ise problemin boyutunu gostermektedir.

Daha once de belirtildigi gibi, Albayrak ve Allahverdi'nin bir caligmalarinda genetik
algoritmanin TSP'deki basarimini artirmaya yonelik bir mutasyon operatorii gelistirilmistir
[18]. Ayn1 ¢alismalarinda gelistirdikleri GSTM operatorii, TSP literatiir problemleri {izerinde
farkli 7 mutasyon operatorii ile kiyaslanmigtir. CABC ve qCABC algoritmalarinin
performanslar1 da bu yontemlerle mukayese edilmek istendiginden degerlendirme sayisi ve
diger ortak parametreler [18] ile aym alinmistir. Baslangi¢c coziimleri iiretilirken tiim
algoritmalarda en yakin komsu tur olusturma sezgiseli kullanilmstir.

[18] calismasinda GSTM operatorii parametreleri icin Onerilen asagidaki degerler aynen
alinmastir.

Prc=0.5, Pcp=0.8, P.=0.2, Lpin=2, NLyax=5.
CABC ve qCABC algoritmalarinin kullandiklar1 arastirma mekanizmasinda n/2 degerinin
Int(Vn) degerinden daha uygun oldugu diisiiniildiigii i¢in Lyax=n/2 olarak alinmistir. Burada n

toplam sehir sayisidir.

Tablo 1. Parametre degerleri

Parametre CABC qCABC
Koloni biiyiikliigii 40 40
Cevrim Sayisi 20000 20000
Ldiv 1,2,3,4 1,2,3,4
r - 1

Yapilan deneylerde en iyinin hatasi iizerinden elde edilen sonuglara gore Ldiv parametresinin
roliit CABC i¢in Tablo 10'da, qCABC icinse Tablo 11'de verilmistir.

52, 200, 442 ve 1577 sehirli 4 problem icin (Berlin52, KroA200, Pcb442, F11577) sirasiyla
Sekil 1-4’te CABC ve qABC algoritmalarinin yakinsama grafikleri ¢izilmistir. Bu grafikler
cizilirken her bir ¢evrimdeki optimum degerin 10 kosma i¢in ortalama degeri baz alinmstir.
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Grafikler incelendiginde qCABC'nin CABC'ye gore olduk¢a hizli yakinsama sagladig
goriilmektedir.

CABC ve qCABC sonuglarinda yukarida sonuglart verilen Ldiv parametresine yonelik
deneyler dikkate alinarak ortalama hatanin en kii¢iik oldugu Ldiv degeri problem i¢in uygun
paramere olarak kabul edilmis ve ona dair sonuglar Tablo 12'de [18] calismasindaki farkli
genetik algortima tiirlerinin sonuglari ile kiyaslanmistir.

Tabloda en basarili sonuglar koyu renkle vurgulanmistir. Bu durumda tablo incelendiginde
CABC ve ozellikle qCABC'nin farkli genetik algoritma cesitlerine gore oldukca basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir.

8. SONUC

Kesikli optimizasyon problemleri i¢in ABC optimizasyonuna dayali iki farkli yontem
gelistirilmigtir. Bu yontemler CABC ve qCABC olarak belirtilmistir. Bu yontemlerin test
problemleri iizerindeki performanslarinin analizi gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglar
literatiirdeki bagka yontemlerle kiyaslanmistir. Yapilan deneyler gelistirilen ABC tabanh
yontemlerin kombinasyonel optimizasyon problemlerine oldukca etkin sonuglar iiretebilecek
kabiliyette oldugunu gostermistir.
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Tablo 2: Ldiv=1 olarak belirlenmis CABC algoritmasinin sonugclar1

21

L1 Berlin5 | KroAl0 | Prl44 Ch150 [ KroB150 [ Pr152 Rat195 | D198 KroA20 [ Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 FI1577
2 0 0
CABC | Mean 7542 212974 | 58631 6565 26350.1 | 73855.7 | 23582 | 15866.5 | 29551.5 | 81152.3 | 48775 43155 51607.3 | 22852
Std 0 29.4183 [ 353072 | 14.7037 | 52.2904 | 142.6464 | 3.3704 | 28.3275 | 353673 | 144.8199 | 53.9870 | 123.1072 [ 156.9159 | 105.5035
6 2 4 3 5 5 4 5 2 3 7 3 5
Best 7542 21282 58590 6549 26265 73682 2353 15825 29487 80929 48693 42947 51285 22737
Worst | 7542 21373 58699 6589 26420 74055 2363 15919 29611 81382 48876 43314 51831 23041
Mean 0 0.07236 | 0.16058 | 0.56678 | 0.84232 | 0.23574 | 1.5152 | 0.54816 | 0.62482 | 0.97462 | 1.21184 [ 2.67910 | 1.63318 | 2.71023
Error(%) 8
Best 0 0 0.09054 [ 0.32169 | 0.51664 |0 12914 [ 028517 | 0.40520 | 0.69678 | 1.04168 | 2.18420 [ 0.99846 | 2.19335
Error(%) 3
Worst | 0 0.42759 | 027674 [ 0.93443 | 1.10983 [ 0.50622 | 1.7219 | 0.88086 | 0.82743 | 1.26043 | 1.42142 | 3.05741 | 2.07373 | 3.55971
Error(%) 1
Tablo 3: Ldiv=2 olarak belirlenmis CABC algoritmasinin sonuglar1
L2 Berlin5 | KroAl0 | Prl44 Ch150 [ KroB150 | Pr152 Rat195 | D198 KroA20 [ Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 Fl1577
2 0 0
CABC | Mean 7542 21291 58641.6 | 6561.2 | 26338 73792 23554 | 15854.4 [ 29517.5 | 81133 48743.1 | 430372 [ 51539.1 | 22813.7
Std 0 8.57904 | 41.0638 | 7.7175 | 59.6405 | 142.2385 [ 6.0033 | 25.8503 | 46.5623 | 123.4479 | 98.0616 | 186.2089 | 108.3138 | 92.8030
5 1 9 3 3 3 2 6 6 1 4 7
Best 7542 21282 58590 6549 26186 73682 2343 15825 29467 80872 48640 42756 51309 22665
Worst | 7542 21305 58701 6575 26411 74153 2362 15908 29599 81326 48980 43437 51686 23027
Mean 0 0.04228 | 0.17869 | 0.5085 | 0.79601 [ 0.14929 | 1.3947 | 0.47148 [ 0.50905 [ 0.95061 | 1.14564 | 2.39881 [ 1.49887 | 2.53809
Error(%) 7 4
Best 0 0 0.09054 [ 03216 | 021431 [0 0.8609 | 0.28517 | 033710 | 0.62586 | 0.93170 | 1.72975 | 1.04572 | 1.86974
Error(%) 9 5
Worst | 0 0.10807 | 0.28016 | 0.7199 | 1.07539 [ 0.63923 | 1.6788 | 0.81115 [ 0.78657 [ 1.19075 | 1.63723 [ 3.35006 | 1.78817 | 3.49678
Error(%) 7 6
Tablo 4: Ldiv=3 olarak belirlenmis CABC algoritmasinin sonugclar1
L3 Berlin5 | KroAl0 | Prl44 Ch150 [ KroB150 | Pr152 Rat195 | D198 KroA20 [ Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 [ F11577
2 0 0
CABC | Mean 7542 212914 | 58649.4 | 6556.6 | 26311.6 | 73797.1 | 2350 15862.4 | 295452 [ 81005.9 | 48657.2 | 43018.1 | 51555.3 | 22814.3
Std 0 114122 | 66.6126 | 8.8566 | 49.6954 | 109.6653 | 7.2249 | 18.6021 | 34.6086 | 89.3705 | 138.3523 | 127.4523 | 76.0368 | 80.5121
7 1 3 7 5 5 5 6 2 0 0 9 7
Best 7542 21282 58537 6542 26211 73682 2337 15838 29503 80908 48470 42810 51424 22702
Worst | 7542 21317 58746 6571 26390 74017 2361 15901 29599 81215 48838 43201 51683 22946
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Mean 0 0.04416 [ 0.19201 [ 0.4381 | 0.69498 | 0.15621 1.1622 | 0.52217 | 0.60337 | 0.79246 | 0.96740 | 2.35337 1.53078 | 2.54078
Error(%) 1 9
Best 0 0 0 0.2144 | 0.30998 | 0 0.6026 | 0.36755 | 0.45968 | 0.67065 | 0.57894 1.85824 1.27220 | 2.03604
Error(%) 6 6
Worst 0 0.16445 | 0.35703 | 0.6587 | 0.99502 | 0.45465 1.6358 | 0.76679 | 0.78657 | 1.05264 | 1.34257 | 2.78855 1.78226 | 3.13272
Error(%) 0 1

Tablo 5: Ldiv=4 olarak belirlenmis CABC algoritmasinin sonuclari

L4 Berlin52 | KroA100 | Pri44 Ch150 | KroB150 | Pr152 Rat195 | D198 KroA20 | Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 | FI1577

0

CABC | Mean 7542 21292.6 | 586329 | 6566.4 | 26334.6 | 73842.2 [ 2352.3 | 15863.9 [ 29532.6 | 80999.6 | 48649.2 | 43126.7 | 51556.3 [ 22791.1

Std 0 13.6249 | 38.2582 | 8.9353 | 44.2384 | 93.5251 | 4.7549 | 24.3739 | 37.7602 | 98.1745 | 86.0451 | 118.0432 | 89.3611 | 45.7918
7 0 2 4 8 9 6 9 3 0 5 2 1

Best 7542 21282 58590 6549 26217 73682 2345 15826 29503 80860 48512 42898 51389 22703
Worst 7542 21330 58701 6583 26387 74017 2359 15905 29628 81178 48808 43292 51693 22848
Mean 0 0.04980 | 0.16382 | 0.5882 | 0.78300 | 0.21742 | 1.2613 | 0.53168 | 0.56047 | 0.78463 | 0.95079 | 2.61176 1.53275 | 2.43651
Error(%) 3 0
Best 0 0 0.09054 | 0.3216 | 033295 |0 0.9470 | 0.29150 | 0.45968 | 0.61093 | 0.66609 | 2.06761 1.20327 | 2.04054
Error(%) 9 5
Worst 0 0.22554 | 0.28016 | 0.8425 | 0.98354 | 0.45465 | 1.5497 | 0.79214 | 0.88531 | 1.00660 | 1.28032 | 3.00506 1.80196 | 2.69225
Error(%) 2 2

Tablo 6: Ldiv=1 olarak belirlenmis qCABC algoritmasinin sonuclari

L1 Berlin5 | KroA10 | Prl44 Ch150 | KroB150 | Pr152 Rat195 | D198 KroA20 | Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 | FI1577

2 0 0

qCABC | Mean 7542 21286.5 | 58652.7 | 6565.8 | 26358.6 | 73860.1 23529 | 15877.4 [ 295254 | 81100.5 | 48677.9 | 43086.6 | 51550.3 | 22786.4

Std 0 755314 | 32.3791 | 9.0752 | 46.4353 | 138.6394 | 5.6648 | 16.4207 | 32.9793 | 212.0703 | 159.8627 | 133.8381 | 85.8103 | 92.0393
5 4 3 2 0 1 8 8 2 1 1 3

Best 7542 21282 58590 6549 26311 73682 2338 15856 29477 80765 48379 42846 51378 22670
Worst 7542 21305 58701 6581 26452 74064 2357 15914 29597 81432 48957 43288 51695 23016
Mean 0 0.02114 | 0.19765 | 0.5790 | 0.87485 | 0.24171 1.2871 | 0.61723 | 0.53595 | 0.91017 1.01035 | 2.51635 1.52093 | 2.41538
Error(%) 4 2
Best 0 0 0.09054 | 0.3216 | 0.69269 | 0 0.6457 | 048162 | 0.37115 | 0.49272 | 0.39011 1.94389 1.18161 | 1.89221
Error(%) 9 1
Worst 0 0.10807 | 0.28016 | 0.8118 | 1.23230 | 0.51844 1.4636 | 0.84917 | 0.77976 | 1.32264 | 1.58950 | 2.99555 1.80590 | 3.44734
Error(%) 8 2

Tablo 7: Ldiv=2 olarak belirlenmis qCABC algoritmasinin sonuclari

[ L2 | | Berlin5 [ KroAl10 [ Pri44 | Ch150 [ KroB150 | Pr152 | Rat195 | D198 | KroA20 | Pr226 [ Pr299 | Lin318 | Pcb442 | FI1577 |
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2 0 0
qCABC | Mean 7542 21288.9 | 58632.3 | 65554 | 26346.8 | 738314 2354.9 15879.9 | 29509.6 | 81063.5 | 48713.5 43095.6 51566.6 | 22836.2
Std 0 7.64787 16.6075 | 8.1877 | 68.6597 144.2409 | 8.7800 | 23.3685 | 25.0207 87.5331 161.1640 1279118 | 80.7690 | 93.3892
2 9 4 0 9 6 9 3 4 4 5 9
Best 7542 21282 58607 6540 26211 73682 2336 15839 29455 80964 48374 42812 51455 22694
Worst 7542 21305 58656 6566 26423 74054 2364 15912 29550 81208 49055 43295 51732 22974
Mean 0 0.03242 [ 0.16280 | 0.4197 | 0.82969 | 0.20276 | 1.3732 [ 0.63307 | 0.48215 [ 0.86413 | 1.08422 | 2.53777 | 1.55303 | 2.63921
Error(%) 3 2
Best 0 0 0.11958 | 0.1838 | 0.30998 | O 0.5596 | 0.37389 | 0.29624 | 0.74033 | 0.37973 1.86299 1.33325 | 2.00008
Error(%) 2 2
Worst 0 0.10807 | 0.20329 | 0.5821 1.12131 0.50487 1.7649 | 0.83650 | 0.61972 1.04393 1.79286 3.01220 1.87876 | 3.25857
Error(%) 0 5
Tablo 8: Ldiv=3 olarak belirlenmis qCABC algoritmasinin sonuclari
L3 Berlin5 | KroAl10 [ Pri44 Ch150 [ KroB150 | Pr152 Rat195 | D198 KroA20 | Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 [ FI1577
2 0 0
qCABC | Mean 7542 212854 [ 58654.1 | 6561.7 [ 26343.8 | 73796.9 | 2356.6 | 15858 29505.1 | 81122.7 [ 48707.9 | 43034.1 | 51500.4 | 22856.5
Std 0 5.21919 | 32.3587 10.0603 | 65.2990 108.6935 | 2.9393 | 22.7859 | 26.3417 | 98.9020 | 176.1320 140.1031 94.1447 100.7931
7 1 0 6 8 6 9 2 2 4 8 0
Best 7542 21282 58600 6544 26193 73682 2353 15813 29455 80958 48446 42827 51345 22690
Worst | 7542 21294 58703 6574 26456 73977 2364 15887 29541 81314 49023 43285 51723 23015
Mean 0 0.01597 | 0.20004 | 0.51623 | 0.81821 0.15594 1.4464 | 0.49429 | 0.46683 | 0.93779 1.07260 2.39144 1.42266 | 2.73045
Error(%) 0
Best 0 0 0.10762 | 0.24509 | 0.24110 | O 1.2914 | 0.20912 | 0.29624 | 0.73286 | 0.52914 1.89868 1.11662 1.98211
Error(%) 3
Worst | 0 0.05638 | 0.28358 | 0.70465 | 1.24760 | 0.40036 | 1.7649 | 0.67807 | 0.58907 | 1.17582 | 1.72646 | 2.98841 | 1.86104 | 3.44285
Error(%) 5
Tablo 9: Ldiv=4 olarak belirlenmis qCABC algoritmasinin sonuglari
L4 Berlin5 KroA10 | Pr144 Ch150 KroB150 | Pr152 Rat195 | D198 KroA20 | Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 F11577
2 0 0
qCABC | Mean 7542 212844 | 58623.8 | 6558.5 | 26354 73782 2349.7 15872.2 | 29533.6 | 81020.6 48672.2 43130.2 51500.8 | 22842.6
Std 0 4.8 45.5956 | 7.9404 | 53.9573 142.7529 | 8.9448 19.4976 | 58.6399 126.5529 157.0858 115.7236 | 98.1221 113.7903
1 0 9 3 3 9 1 1 3 3 6 3
Best 7542 21282 58537 6549 26224 73682 2328 15834 29446 80841 48418 42851 51369 22704
Worst 7542 21294 58722 6571 26410 74076 2361 15901 29641 81212 48901 43274 51661 23026
Mean 0 0.01127 [ 0.14828 | 0.4672 | 0.85725 [ 0.13571 | 1.1493 [ 0.58428 [ 0.56387 | 0.81076 | 0.99852 | 2.62009 | 1.42345 | 2.66798
Error(%) 1 7
Best 0 0 0 0.3216 | 035973 | 0O 0.2152 | 0.34220 | 0.26559 | 0.58729 0.47104 1.95579 1.16388 | 2.04503
Error(%) 9 3
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Worst 0 0.05638 | 0.31603 | 0.6587 1.07156 | 0.53473 1.6358 | 0.76679 | 0.92958 1.04891 1.47330 2.96224 1.73894 | 3.49229
Error(%) 0 1
Tablo 10. CABC'de problemler i¢in uygun Ldiv degerleri
Berlin52 | KroA100 | Pr144 Ch150 | KroB150 | Pr152 | Ratl95 | D198 KroA200 | Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 F11577
Ldiv | En iyinin | 1,2,3,4 [ 1,2,3,4 [3 3 2 1,2,3, |3 1,2 2 4 3 2 1 2
hatasi 4
iizerinden
Ortalama 1,2,3,4 |2 1 3 3 2 3 2 2 4 4 3 2 4
hata
iizerinden
Tablo 11. qCABC'de problemler icin uygun Ldiv degerleri
Berlin52 | KroA100 | Pr144 Ch150 | KroB150 | Pr152 | Ratl95 | D198 KroA200 | Pr226 Pr299 Lin318 Pcb442 F11577
Ldiv | En iyinin | 1,2,3,4 [ 1,2,3,4 [4 2 3 1,2,3, | 4 3 4 1 2 2 3 1
hatas1 4
iizerinden
Ortalama 1,2,3,4 | 4 4 2 3 4 4 3 3 4 4 3 3 1
hata
iizerinden
Tablo 12. CABC, qCABC ve farkli genetik algoritma ¢esitlerinin kiyaslanmasi
Problem | BERLIN52 | KROA100 | PR144 CH150 | KROB15 | PRI152 RAT195 | D198 KROA200 | PR226 PR299 LIN318 | PCB44 | FL1577
0 2
Method
EXC Best 0 0.1692 0.2426 1.9761 2.9277 2.0358 | 4.477 1.9709 2.5061 4.9186 10.2198 | 10.1026 | 7.3437 -
Err. (%)
Ave. 2.0353 2.8714 0.533 2.8232 | 5.0919 3.99 5.9836 4.9728 | 4.9877 7.2295 15.1775 | 11.7195 | 10.4774 | -
Err. (%)
DISP Best 0.0663 4.2947 1.4845 3.4161 7.8263 4.7216 | 5.0366 3.891 6.7284 4.1322 12.2616 | 10.9996 | 11.3435 | -
Err. (%)
Ave. 1.424 8.0552 1.7628 3.9859 10.4635 5.5932 | 6.9393 5.9835 8.8276 7.993 16.849 12.9013 | 12.3053 | -
Err. (%)
INV Best 0 2.6125 1.0284 | 2.9412 | 7.1183 3.1202 3.7021 2.6743 6.2245 8.1512 10.9543 | 9.541 10.5124 | -
Err. (%)
Ave. 1.1854 4.7965 1.9755 3.6596 | 9.0521 5.0318 6.3108 4.9823 8.3594 8.8249 15.706 13.0386 | 11.6322 | -
Err. (%)
INS Best 0 0.4652 0.1879 | 0.6434 1.8178 1.3938 | 4.2617 2.0279 2.1554 3.8423 3.8804 | 6.3099 8.9685 -
Err. (%)
Ave. 0.1525 3.0726 1.3802 | 2.3943 | 4.5488 2.8468 5.7426 3.41 4.2819 6.484 11.4187 | 10.3935 | 11.0585 | -
Err. (%)
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SIM Best 0 0.1692 0.2255 | 0.8425 | 2.8397 1.5282 | 2.3676 1.6984 1.5766 2.5769 | 6.439 6.3932 | 6.3728 -
il;/ré.(%) 0.6099 1.3114 1.1717 1.5809 | 3.8596 2.7976 | 4.1886 2.5241 3.2457 4.1795 | 9.1264 | 8.714 8.124 -

SCM ggs.t(%) 0 0.8176 0.1589 | 0.9344 | 3.2836 1.5146 | 4.6492 3.1179 | 3.9873 3.7875 10.8776 | 9.1651 7.8597 -
il;/ré.(%) 0 3.6966 1.3016 | 2.1078 | 7.0609 2.694 5.9923 4.5818 | 5.4502 5.0694 13.8686 | 10.4456 | 10.6251 | -

GSM ggs.t(%) 0 0.3007 0.2426 1.6544 | 3.452 22977 | 4.3048 3.0482 | 4.4675 5.0517 | 8.8191 | 9.4126 | 5.7643 -
il;/ré.(%) 0.9931 3.698 0.6891 2.4908 | 4.9541 29112 | 6.5476 4.2421 5.7018 6.4485 13.6295 | 11.0036 | 8.0389 | -

GSTM ggs.t(%) 0 0 0 0.4596 | 0.9644 0.7695 | 0.6027 0.3866 | 0.8683 0.7242 1.2326 | 0.9827 | 2.0501 -
il;/ré.(%) 0 1.1836 1.0809 | 0.6357 1.7616 1.6202 1.8425 1.2193 1.5432 1.5287 | 2.9169 | 3.3099 | 2.7758 -

CABC ggs.t(%) 0 0 0.0905 | 0.2145 | 0.3100 0 0.6027 0.2852 | 0.3371 0.6109 | 0.6661 1.8582 | 1.0457 | 2.0405
il;/ré.(%) 0 0.0423 0.1606 | 0.4381 0.6950 0.1493 1.1623 0.4715 | 0.5090 0.7846 | 0.9508 | 2.3534 1.4989 | 2.4365

qCABC ggs.t(%) 0 0 0 0.1838 | 0.2411 0 0.2152 0.2091 | 0.2962 0.5873 | 0.4710 1.8987 1.1166 1.8922
il;/ré.(%) 0 0.0113 0.1483 | 0.4197 | 0.8182 0.1357 | 1.149%4 0.4943 | 0.4668 0.8108 | 0.9985 | 2.3914 | 1.4227 | 2.4154

Err. (%)
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Sekil 1. Berlin52 problemi icin yakinsama grafigi
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Sekil 2. KroA200 problemi i¢in yakinsama grafigi
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Sekil 4. F11577 problemi i¢in yakinsama grafigi
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PROJE SONUCLARI VE VERILERI KULLANILARAK SU ANA KADAR URETILEN YAYINLAR:

* D. Karaboga, B. Gorkemli, "A quick artificial bee colony -qABC- algorithm for optimization problems", Proceedings in 2012 International
Symposium on Innovations in Intelligent Systems and Applications (INISTA), pp.1-5, 2-4 July 2012, doi: 10.1109/INISTA.2012.6247010.



