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Ozet

Yapay ar1 koloni (YAK) ve karinca koloni optimizasyonu (KKO), farkli tiirden bir¢ok optimizasyon
problemine basariyla uygulanmig ve gecerli ¢oziimler iiretebilmis algoritmalardir. YAK, kasif arilarin
rassal arama faaliyetiyle bagarili bir kesif yetenegine sahiptir. Ancak somiirii faaliyetine ig¢i arilarin yani
sira gdzcii arilar da katilsa da yerel aramada yetersizdir. KKO ise basarili bir sémiirii yetenegine ragmen,
arama bolgelerini yeterince tarayamamaktadir. Bu ¢alismada KKO'nun feromon bileseni YAK'a entegre
edilerek gelistirilen feromonal YAK (fYAK) algoritmasi tanitilmis ve gezgin satici problemi (GSP)
¢oziimiindeki performansi tartigtlmistir.

Anahtar kelimeler: Gezgin Satici Problemi, Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi, feromonal Yapay Ari
Koloni Algoritmasi, Karinca koloni optimizasyonu

A Pheromonal Artificial Bee Colony (pABC) Algorithm for Traveling
Salesman Problem

Abstract

Acrtificial bee colony (ABC) and ant colony optimization (ACO) have been successfully applied to many
different types of optimization problems and can produce valid solutions. ABC is capable of successful
exploration with the random search activity of scout bees. However, although the employed bees, as well
as the onlooker bees, participate in the exploitation activity, it is insufficient in local exploration. On the
other hand, the ACO is unable to adequately search the exploration areas despite its successful
exploitation capability. In this study, the pheromone component of ACO is introduced to the pheromone
ABC (pABC) algorithm, which is developed by integrating it into ABC, and its performance in the
traveling salesman problem (TSP) solution is discussed.

Key words: Traveling salesman problem, Artificial bee colony algorithm, pheromonal Artificial bee
colony algorithm, Ant colony optimization

1. Giris

Optimizasyon (eniyileme), genel bir tanimla eldeki kisith kaynaklar1 optimal (en uygun) bigimde
degerlendirmek olarak agiklanabilir. Yapay zeka perspektifinden optimizasyon, bir problemin
istenen kisitlar1 saglayacak sekilde minimize ya da maksimize edilmesi olarak tanimlanabilir. Bu
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baglamda amacg; bir gercgel fonksiyonu, tanim araliginda minimize veya maksimize etmek amaci
ile ger¢ek ya da tam say1 degerlerini bulma islemidir. Problem parametreleri, sonlu sayidaki
nesnelerden olusuyorsa, bu problemler “kombinatoryal problemler” olarak adlandirilir.
Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde, problem parametrelerine eklenen her bir degisken,
problemin ¢6ziim uzayini (buna baglh olarak ¢6ziim zamanini) bir 6nceki duruma gore daha ¢ok
artirdigindan NP problemler sinifinda degerlendirilir. Kombinatoryal optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in; yakinsama algoritmalari, olasiliga dayali algoritmalar ve problemin 6zel yapisina
duyarli tarzda degisik algoritmik yontemler gelistirilmistir.

Gezgin satic1 problemi (GSP), yoneylem acisindan, ayrik yapili kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin en popiiler 6rneklerinden biridir. Ilk matematiksel problemler 1800°li yillarda
Irlandali matematik¢i William Hamilton ve Ingiliz matematik¢i Thomas Penyntgon Kirkman
tarafindan tanimlanmistir. GSP, n adet diigiimden olusan bir ag modelinde, diigiimler arasi
mesafelerin bilindigi ve diigiimlerin her birini “mutlaka ve yalnizca” bir kez ziyaret etmek
kosuluyla baslangi¢ diigiimiine donme problemidir [1]. G (N, E) kapal1 grafinda N, i’den n’e kadar
digiimleri ve E, bu diiglimler arasi kenarlar1 temsil eder. Verilen C maliyet (mesafe) matrisinde,
Cij, I-j digimleri aras1 maliyeti temsil eder. Her iki diigiim arasi gidis-doniis mesafesi esit
uzakliktaysa (Cij=Cji Vi, ] € N) problem simetriktir, aksi halde asimetrik problem olarak
adlandirilir. iki diigiim aras1 mesafeyi hesaplamak i¢in ¢ogu zaman Oklid Formiilii kullanilir.
Problem kapsaminda amag, en kisa (optimal) turun bulunmasidir. GSP’de problemin diigiim sayis1
arttikga ¢6ziim zamani, deterministik polinomal zamani astigindan, ¢6ziim yontemi olarak daha
cok sezgisel teknikler tercih edilmistir. Sezgisel teknikler, problemin optimal ¢éziimiinii bulmay1
garanti etmeseler de makul siirelerde gegerli ¢oziimler bulabilirler. Evrimsel hesaplama yetenegine
sahip bu yontemlerin énemli bir boliimii koloni halinde yasayan organizmalarin aralarindaki is
bolimiini taklit eder. Bu yontemlere, karinca koloni optimizasyonu (KKO) [2], yapay ar1 koloni
(YAK) algoritmasi [3], parcacik siirii optimizasyonu (PSO) [4], ates bocegi algoritmasi (ABA) [5]
ornek verilebilir. Literatiirde GSP ¢6ziimii icin, siirii zekas1 temelli bu yontemler ve bunlardan

farkli olarak evrimsel algoritmalar kullanilarak gelistirilen bir¢ok c¢alisma mevcuttur [6]
[71(8]1[°1[10][11][12] [13][14][15][16].

Bu ¢alismada, YAK algoritmasimin farkli bir tiirevi olarak, algoritmanin yerel arama yetenegini,
KKO’daki feromon yaklagimiyla gii¢lendiren feromonal YAK (fYAK) algoritmasi ele alinmus ve
GSP igin ¢dziim 6nerilmistir. Onerilen algoritma, GSP igin olusturulan popiiler test problemleri
tizerinde denenmis ve elde edilen sonuglar YAK ve KKO algoritmalarinin standart versiyonlariyla
elde edilmis literatiir sonuglarla karsilastirilmistir. Calismanin kalan boliimleri su sekilde
tasarlanmistir: Bolim 2°de YAK, KKO ve bu algoritmalarin karma versiyonu olan fYAK
algoritmalar1 agiklanmig, B6liim 3’te deneysel ¢alismalarda kullanilan GSP modeli i¢in tasarlanmig
test problemlerine deginilmistir. Bolimde ayrica, ¢6ziim igin belirlenen parametre seti
sunulmustur. Bolim 4’te Onerilen yontemin ve ayrica standart YAK ve standart KKO
yontemlerinin GSP ¢oziim yaklasimlar: analiz edilmis ve test problemlerinde elde ettigi sonuglar
karsilastirilmistir. Boliim 5°te calisma genel hatlariyla degerlendirilmis ve yorumlanmistir.

2. Materyal ve Metot

GSP ¢ozliimii icin fYAK algoritmasi tercih edilmistir. fYAK, YAK algoritmasina ve KKO’nun
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feromon yaklasimi entegre edilerek gelistirilmis bir karma algoritma oldugundan, oncelikle YAK
algoritmasi detayli olarak ac¢iklanmis ardindan KKO’daki feromon giincelleme adimlari
anlatilmistir.

YAK, Dervis Karaboga tarafindan arilarin koloni halinde yiyecek bulma davraniglarini temel
alarak gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir [3]. YAK algoritmasi kabuliinde, besin kaynagi
say1sl, is¢i ar1 ve gozcl ar1 sayilarina esittir. Diger bir ifadeyle koloni boyutu, besin kaynaginin iki
kat1 kadardir. Algoritmanin temel adimlari sunlardir:

Baslangi¢ yiyecek kaynagi pozisyonlarinin belirlenmesi

TEKRARLA
Isci arilarin yiyecek kaynagima génderilmesi ve yeni besinin kalitesinin hesaplanmasi
Gozii arilar i¢in kaynak segiminde kullanilacak olasilik degerlerini hesaplanmasi
Gozcii arilar hesaplanan olasilik degerlerine gore yiyecek kaynaklarina yonlendirilmesi
Kaynaktan ayrilma kriteri: limit ve kasif ar1 tiretilmesi

TA K1 sartlar saglanincaya kadar

Algoritma kabuliinde {i¢ tiir ar1 grubu vardir: gidecegi besin kaynagi belirli olan is¢i arilar, kendi
tercihlerine gore besin kaynaklarina yonelen gozcii arilar ve bagimsiz olarak kaynak arayisindaki
kasif arilar. Arilarin yiyecek toplama siirecinde aralarindaki koordinasyon kolektif bilginin
olusumunu saglamaktadir. Arilar, aralarindaki iletisimi dans ile saglarlar. Paylagilan bilgi ile
kaliteli yeni yiyecek kaynaklar1 kesfedilir [17]. Yiyecek kaynaginin konumunu 6grenen is¢i ari
kaynaga ulasmak i¢in giines 1sinlarindan faydalanir. Arilar yoriingeler ile giines 1sinlar1 arasindaki
aciy1 hesaplama yetenegine sahiptir. Enerji tiiketimine gdre uzaklik belirleyen arilar yiiklerine gore
farkl yiikseklikte ugarak enerjilerini ayarlarlar [18]. Algoritmadaki ar1 sayisini besin kaynagi sayisi
belirler. Algoritmada besin sayisinin iki kat1 kadar ar1 vardir bu arilarin yarisi is¢i ar1 diger yarisi
gozcii aridir. Kaynakta gorevli ar1 kaynaktaki nektar bitince kasif ar1 olmaktadir. Algoritmada,
yiyecek kaynaklarin konumlari ¢6ziilmek istenilen problemin olas1 ¢6ziimlerine, nektar miktari ise
¢ozlimiin kalitesine karsilik gelmektedir. Arilar en fazla nektara sahip kaynagin yerini bulma
egilimindedir. Diger bir ifadeyle arama uzaydaki optimum noktay1 bulmaya ¢alismaktadirlar [18].

KKO ise gercek karinca kolonisinin yiyecek arama davranigini matematiksel modelleme iizerine
dayali bir algoritmadir. ilk ¢alisma Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan yapilmustir [2]. Bu metodun
farkli algoritmik modelleri olusturulsa da karincalarin iletisimde kullandiklar1 feromon anlayist,
modelin tiim versiyonlarinda sabit kalmistir. KKO adimlar su sekildedir:

Baslangi¢ feromon degerleri belirlenir

Karincalar her diiglime rastsal olarak yerlestirilir

TEKRARLA
Her karinca, diigiimler arasi feromon miktarlarin dikkat ederek turunu tamamlar
Her karmcanin turuna gore lokal feromon giincellemesi yapilir
En iyi karincanin turuna gére global feromon yenilemesi yapilir

TA KI sartlar saglanincaya kadar

Karimcalar ¢evresel etkenlere gore besin kaynagi ile yuvasi arasindaki olasi yollari belirlemektedir.
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Yiyecek arayisindaki karincalar yola feromon salgisi birakir. Feromon, zamanla buharlastigindan,
salg1 yogunlugu yol uzunluguyla orantilidir denebilir. Bu baglamda daha yogun salgi birikimi, daha
kisa yolu temsil eder ve salgiy1 referans alan sonraki karincalar bu yolu kullanir. Yol ayrimina
gelen bir karinca, hangi yolu sececegine iki sekilde karar verir (Gegis Kurali): Birinci alternatifte
salg1 yogunlugunun en fazla oldugu giizergahi tercih eder. Genellikle bu se¢im olasilig1 %90 olarak
belirlenir. Ikinci alternatifte ise yollardaki feromon miktaria gére belirlenen olasilik dagilimina
bagl olarak yol seger.

Tiim karincalar turlarin1 tamamladiktan sonra feromon giincellemesi yapilir. Bu giincelleme iki
sekilde olur: Lokal feromon giincellemesi ve global feromon giincellemesi. Lokal feromon
miktarinin giincellenmesi i¢in yollardaki feromon miktarlarinin bir kismi belirlenen oranda
buharlagtirir. Daha sonra karincalarin gectigi yollardaki feromon miktari, ilgili hatti kullanan
karmncalarin kat ettikleri toplam yol mesafeyle ters orantili olarak artirilir. Global feromon
giincellemesinde ise gegerli adimda en kisa turu bulan karincanin, giizergahimdaki feromon diizeyi
artirthir. Amag, bulunan en iyi sonuglarin ileriki iterasyonlara belli oranda aktarilmasidir.
Calismalar, GSP ¢oziimiinde kullanilacak optimum karinca sayisinin sehir sayisina esit olmast
gerektigini gostermektedir[2].

Aragtirmacilar bu iki algoritmanin ayrik optimizasyon problemlerinde elde ettigi sonuclari
degerlendirdiginde, YAK algoritmasinin yerel aramada yeterince etkili olamadigi, KKO’nunsa
arama uzayma yeterince dagilamadigi yorumunda birlesmektedir. Bu anlayistan yola ¢ikarak,
Y AK algoritmasinin yerel arama yetenegini feromon yaklagimryla takviye eden ve kasif ar1 faziyla,
algoritmanin kesif kabiliyetini koruyan fY AK modeli gelistirilmistir. fY AK versiyonunun standart
YAK algoritmasindan ayrildig1 temel nokta, is¢i ve gozcili arilarin iletisim yontemidir. Orijinal
YAK’ta arilar dans ederek iletisim kurarken, fYAK’ta bu iletisim feromonla saglanir. Buna baglh
olarak olusan diger bir farklilik ise, ¢6ziim uzayindaki muhtemel ¢6ziimiin temsilidir. YAK’ta olasi
¢ozlimler besin kaynaklarinin pozisyonuyla temsil edilirken, fY AK’ta polenlerden olusan besinle
temsil edilir. fYAK modelinde bal arilar1, yiiksek kalitede bal iiretebilmek i¢in daha kaliteli besin
tilketmeye ¢alisir. Besin, farkli ¢igek tiirlerinden toplanan polenlerden olusur. Besin elde etmek
i¢in ciceklerden polen toplayan isci arilar, ¢icekler arasinda feromon yayarlar. Isci arilari takip eden
gozcii arilar da polen toplarken bu feromon salgilarina bagli olarak gicek se¢imi yaparlar. Kagif
arilar, tipki standart YAK modelinde oldugu gibi bagimsiz arama yaparlar. Bu sayede KKO’nun
yerel optimuma takilma problemi asilmis olur. fYAK, YAK algoritmasina KKO’nun Karinca
Koloni Sistemi (KKS) versiyonundaki feromon yaklasimi entegre edilerek gelistirilmistir. fYAK
algoritmasinin sdzde kodu su sekilde tasarlanmistir:

Besin kaynagi sayisi, limit, iterasyon sayisi, a, p, p, q0 parametreleri i¢in degerler ata
Baslangig besinlerini olustur
Baslangig¢ besinlerinin kalitesini degerlendir
Dongii sayacini 1 olarak ayarla
TEKRARLA
Her bir is¢i ar1 igin {

Yeni ¢oziim tiret (Vi)

Amag fonksiyonuna gore f(i) degerini hesapla

Acgozlii secim uygula}
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Tiim gigekler aras1 feromon degerini ata
Yerel feromon giincellemesi
Global feromon giincellemesi
Her bir gozcii ar1 igin {
Secilecek her bir ¢igek igin {
Ziyaret edilmemis her bir ¢igegin se¢ilme olasiligini hesapla
[0,1] aras1 rastgele q iiret
Eger(q<=q0)
Sonraki ¢igek olarak segilme olasiligi en yiiksek ¢igegi se¢
Else
Sonraki ¢icegi olasilik dagilimina gore seg¢}
Amag fonksiyonuna gore tiiretilmis (i) degerini hesapla
Olusturulan besine, en ¢ok benzeyen mevcut besini bul
Acggdzli secim uygula}
Kesif i¢in terkedilmis bir ¢ozlim varsa daha sonra iiretilen bir ¢oziimle degistir
En iyi ¢6ziimii hafizaya al
Dongii sayact +1
TA K1 (déngii sayaci = iterasyon say1si)

3. Deneysel Calismalar

Calisma kapsaminda, fYAK algoritmasinin GSP ¢oziimiindeki performansini analiz edebilmek
icin, C# programlama dilinde gelistirilen uygulama, GSP’nin iki popiiler test problemi: KroA200
ve KroB200 ornekleri tizerinde birbirinden bagimsiz olarak 30 kez ¢alistirilmistir. KroA200 ve
KroB200 test problemleri, her birinde 200 diigiim bulunan, genis ve dalgali yapida ¢6ziim uzayma
sahip problemlerdir. Algoritmanin elde ettigi sonuglar, standart YAK ve standart KKO
algoritmalariyla elde edilen sonuclarla karsilagtirilmistir. Deneylerde, algoritmalar i¢in belirlenen
parametre degerleri Tablo 1’de gdsterilmektedir.

Tablo 1. Parametre seti

Koloni Boyutu Limit a )] p q0
YAK 200 1000 - - -
KKO 200 - 1 5 0.1 0.9
fYAK 200 1000 1 5 0.1 0.9

KKO parametreleri icin degerler belirlenirken, algoritmanin benzer GSP ornekleri ile diger ayrik
yapili problem ¢oziimlerinde elde ettigi en basarili sonucglar dikkate alinmistir. Bu baglamda,
karinca sayisi, her bir diiglime bir karinca yerlestirilecek bicimde 200 olarak atanmis, a ve S
sezgisel parametreleri ile, p ve g0 parametreleri i¢in, literatiirde elde edilen en basarili sonuglardaki
parametre degerleri se¢ilmistir. Y AK algoritmasi parametreleri belirlenirken, adil bir karsilagtirma
igin, algoritmanin koloni boyutu (KB), KKO koloni boyutuna esitlenmis, dolayisiyla kaynak
sayisina 100 degeri atanmistir. Algoritmanin limit parametresi i¢in, genel kullanim formiilii
“(KB*N)/2” ((200*200)/2=20000) yerine, iterasyon sayist diisiik tutuldugundan 1000 degeri
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atanmigstir. Algoritmalarin her bir iterasyondaki islem sayilar1 ve toplam ¢6ziim siireleri
incelendiginde, esit siirelerde YAK algoritmasinin, KKO ve fYAK algoritmalarina gore yaklasik
20 kat daha fazla iterasyon yaptig1 gozlemlenmistir. Dolayisiyla her bir denemede YAK
algoritmasinin iterasyon sayisi i¢in 10000, KKO ve fYAK algoritmalarinin iterasyon degeri igin

500 degerleri atanmustir.

4. Bulgular ve Karsilastirma

Algoritmalarin  KroA200 ve KroB200 test problemlerindeki yakinsama performanslarini
degerlendirebilmek i¢in KKO ve fYAK algoritmalarinin 500 iterasyonda, Y AK algoritmasinin da
20’ser iterasyon araliklarla (i=1:20:10000) elde ettigi sonuglar Sekil la ve Sekil 2a’da
gosterilmektedir. KKO ve fYAK ikinci iterasyondan itibaren birbirine ¢ok yakin sonuglar elde
ettiklerinden, bu algoritmalarin ikinci iterasyondan sonra elde ettikleri sonuglar Sekil 1b ve Sekil

2b’de detayl olarak gosterilmektedir.
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Sekil 1a ve Sekil 2a’dan da goriilebilecegi gibi fYAK algoritmasi, YAK algoritmasindan daha
giiclii bir yerel arama yetenegine sahiptir. Her iki problem c¢o6ziimiinde de fYAK, KKO
algoritmasina benzer ¢éziimler tiretmistir. Sekil 2b’den net olarak goriilebilecegi gibi KKO, belli
bir iterasyondan sonra kesif faaliyetinde yetersiz kalip, arama bolgelerine yeterince dagilamazken;
fYAK, YAK algoritmasinin kesif yetenegini korumus ve sonraki iterasyonlarda daha basarili
sonuclara ulasabilmistir.

Algoritmalarin bu test problemleri i¢in 30 bagimsiz denemede elde ettikleri sonuglar Tablo 2’de
gosterilmektedir.

Tablo 2. Algoritmalarin test problemleri ¢éziimlerinde elde ettikleri sonuglar

KroA200 KroB200
YAK KKO fYAK YAK KKO fYAK
En Iyi 32608,90 32410,31 32608,90 40240,15 33478,27 32829,05
En Koti 54585,16 33911,41 33930,08 54562,00 34352,40 34115,08
Ortalama 46691,55 33292,12 33246,09 46303,53 33946,02 33651,32
Standart Sapma 5117,79 336,78 384,33 3746,06 272,26 290,38

Tablo 2’deki sonuglara bakarak KKO ve fYAK algoritmalarinin ¢cok daha az iterasyon sayisinda
bile YAK algoritmasina nispeten daha basarili sonuglar iiretebildikleri goriilmektedir. Her ne kadar
her iki test probleminde de en basarili sonuglar KK O tarafindan iiretilmis olsa da fYAK, KKO’nun
cok az gerisinde kalmis ve her iki test problemi i¢in 30’ar denemede en basarili ortalamaya
ulagsmistir. KKO ve fYAK sonuglarinin standart sapma verileri incelendiginde, fYAK’in daha
basarili ortalama sonuglara, daha yiiksek standart sapma degerleriyle ile ulagmasi, algoritmanin
kesif yeteneginin KKO’dan ¢ok daha basarili oldugu seklinde yorumlanabilir.

4. Sonug¢

Calismada, optimizasyon problem ¢dzlimlerinde yaygin olarak tercih edilen YAK algoritmasinin
yerel arama kabiliyetini gelistirmek i¢in tasarlanan fY AK modeli tanitilmis ve GSP ¢6zlimlerindeki
performanst analiz edilmistir. Test problemlerinden elde ettigi sonuglar, algoritmanin
kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygulanabilirligini gostermektedir. Algoritmanin,
problem  ¢oziimlerindeki  yakinsama performansi, elde edilen sonuglarla  birlikte
degerlendirildiginde; fYAK’1n, feromon yaklagimiyla standart YAK algoritmasina kiyasla daha
giiclii bir somiirli yetenegin sahip oldugu ve standart KKO algoritmasina oranla arama bolgelerini
daha basarili kesfedebildigi soylenebilir.
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