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Ozetce —Popiilasyon tabanh algoritmalarin mevcut sistemle-
rin hesaplama giiciinden faydalanabilmek iizere alt popiilasyon ya
da kolonilere ayrilip es zamanl isletilmesi en sik basvurulan pa-
ralellestirme yaklasimlar1 arasinda yer ahr. Ancak bu genel yak-
lagim, popiilasyonun alt popiilasyonlara ayriliyor olmasi sebebi ile
¢oziim cesitliligini azaltmakta ve ¢oziim cesitliligini iterasyonlarm
sonuna kadar koruyabilmek adina alt popiilasyonlar arasinda
coziimlerin gog ettirilmesine ihtiya¢c duymaktadir. Bu ¢alismada,
alt popiilasyonda goc ettirilmek iizere secilen en iyi ¢oziimiin
parametrelerinin aym alt popiilasyondaki rastgele belirlenmis ¢6-
ziim ya da ¢oziimlerin daha uygun parametreleri ile giincellendigi
yeni bir yaklasim onerilmis ve bu yaklasimin paralel Yapay An
Koloni (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasinin performansi
iizerindeki etkileri incelenmistir. Uygulama sonuclari, rastgele
¢coziim destekli yeni gocmen iiretme stratejisinin paralel Yapay
Ar Koloni algoritmasinin yakinsama performansi ve c¢oziim
kalitesini, seri ABC algoritmas1 ve dogrudan en iyi ¢oziimiin
gocmen olarak secildigi ring komsuluk topolojili paralel ABC
algoritmasina gore onemli oranlarda iyilestirildigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler—Yapay Art Koloni, paralellegtirme.

Abstract—Dividing the whole population into subpopulations
or subcolonies then evaluating them simultaneously is one of the
most commonly used parallelization approaches to utilize the
computational power of the current systems. However, this type of
parallelization strategy decreases the population diversity because
of the division of the entire population and needs migrations be-
tween subpopulations to maintain the solution diversity until the
end of the iterations. In this study, we proposed a new emigrant
creation strategy in which the parameters of the best food source
being migrated to the neighbor subpopulation is modified with
the more appropriate parameters of the randomly determined
solution or solutions and investigated its effect on the performance
of the parallel Artificial Bee Colony (ABC) algorithm. Experi-
mental studies showed that newly proposed emigrant creation
strategy based on randomized solutions significantly improved
the convergence performance and solution qualities of parallel
ABC algorithm compared to the its standard serial and ring
neighborhood topology based parallel implementation for which
the best solutions are directly used as emigrants.

Keywords—Atrtificial Bee Colony, parallelization.

I. GIRIS

Gectigimiz yillarda siirii zekasi temelli algoritmalar hem
kompleks miihendislik problemleri hem de gercek hayat prob-
lemlerinin ¢oztimiinde basariyla kullanilmiglardir. Az sayida
kontrol parametresi, saglam ve esnek yapisi dikkate alindiginda
ABC algoritmasinin siirii zekas: temelli algoritmalar arasinda
onemli bir yeri oldugu kolaylikla goriiliir [1]-[5]. ABC al-
goritmasinin performansini artirmaya yonelik ¢alismalarin ii¢
temel gruba ayrilarak incelenmesi miimkiindiir. Birinci gruba
dahil edilebilir ¢calismalar ABC algoritmasinin farki sezgisel
ya da deterministik yaklagimlar ile hibrit modellerinin gelis-
tirilmesi senaryolari iizerine yogunlagmigtir. Marinakis ve di-
gerleri ABC algoritmasinin kiimeleme probleminin ¢oziimiin-
deki etkinligini artirilmas: adina a¢ gozlii rassal adaptif adin
verdikleri bir yaklagimla algoritmay1 birlikte kullanimiglardir
[6]. Zhao ve digerleri ABC algoritmasini Genetik algoritma
(Genetic Algorithm, GA) ile birlikte kullanarak yeni bir model
onermiglerdir [7]. Onerilen modelde kasif ar1 fazinda ABC
algoritmasina GA tarafindan elde edilen kalite degeri yiiksek
coziimler aktarilirken, GA ve ABC popiilasyonlarinin ¢apraz-
lanmas1 sonucu bulunan kaliteli bireyler ise GA popiilasyonuna
aktarilir [7]. Xu ve digerleri ABC algoritmasin1 Kaos Teorisi
ile birlestirerek hava araglarinin yol ve rota plan problemi-
nin ¢6ziimiinde algoritmanin standart implementasyonuna gore
daha bagarili sonuglar iiretebilmiglerdir [8]. Kiran ve Giindiiz,
Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmasi (Particle Swarm Opti-
mization, PSO) ile ABC algoritmasini birlikte kullanarak yeni
bir hibrit model 6nermislerdir [9]. Bu model, algoritmalarin
iterasyon ve cevrimler sonucu bulunan en iyi ¢oziimlerinden
rekombinant ¢oziimlerin liretilmesi fikrine dayanmaktadir [9].

Ikinci grup caligmalar ABC algoritmasinin baslangic besin
kaynaklarinin olusturulmasi, aday ¢oziim iiretilirken bilgisin-
den faydalanilacak ¢oziim ve degistirilecek parametre ya da
parametrelerin belirlenmesi gibi rassal yonetilen siireclerin de-
Sistirilmesi {izerine yogunlagmaktadir. Tsai ve digerleri temel
cekim yasalarindan faydalanarak ABC algoritmasinin gorevli
ve gozcii an fazlarinda kaynaklarin kullanim-tiiketim karak-
teristigini degistirmiglerdir [10]. Pan ve digerleri baslangi¢
popiilasyonu ya da kaynaklar i¢in ¢oziim cesitliligi ve kali-

Bu galisma ASYU-2017 Konferansinda sunulmus ve sadece 6zet olarak
Bildiri Ozetleri Kitabi (ISBN: 978-605-84722-8-0)'nda yayimlanmistir.



Akillr Sistemler ve Uygulamalari Dergisi, Cilt: 1, Sayi: 1, Sayfa 81-86, 2018 82

tenin belirli bir seviyenin iizerinde olmasini garanti edebilmek
adma ¢oziimlerin bir kisminin rastgele, kalan kisminin ise
belirli kurallar dahilinde iiretildigi mekanizmay1 sunmuslardir
[11]. Coelha ve Alotto Gauss dagilimini ABC algoritmasinin
gorevli ve gozcii an fazlarindaki aday ¢oziim iiretme siirecine
dahil ederek Gaussian ABC algoritmasini literatiire kazan-
dirmiglardir [12]. Li ve digerleri eylemsizlik agirliklar1 ve
ivmelenme katsayilar1 gibi PSO algoritmasina 6zgii kontrol pa-
rametrelerinden faydalanarak aday c¢oziim iiretme asamasinda
degisiklikler barindiran yeni bir ABC algoritmas1 sunmuglardir
[13].

ABC algoritmas1 diger popiilasyon temelli algoritmalarda
oldugu gibi paylagilan ya da dagitik hafizali sistemlerde pa-
ralel modellenmeye uygundur. Bu baglamda son gruba dahil
edilecek ¢aligmalarin ABC algoritmasinin parallelestirilmesine
uygun modeller iizerine yogunlagtifi sOylenebilir. Narasim-
han biitin bir koloniyi alt kolonilere ayirarak modelledigi
paralel ABC algoritmasi ile niimerik optimizasyon problem-
lerini ¢6zmiig [14], Banharnsakun ve digerleri alt koloniler
arasinda en iyi c¢oziimlerin gonderildikleri alt koloninin en
diisiik kalite degerine sahip c¢oziimii ile yer degistirdigi bir
go¢ semast kullanmuglardir [15]. Bastirk ve Akay Onermis
olduklar1 asenkron is modeli ile desteklenmig paralel ABC
algoritmasini, algoritmanin orijinal modelinin kullanildig1 pa-
ralel uygulamasi ile kargilastirmiglardir [16]. Bastiirk ve Akay
bir diger caligmalarinda ise en iyi ¢oziimlerin go¢cmen olarak
belirlendigi paralel ABC algoritmasinin performansini farkli
gd¢ sema ve periyodlart iizerinden dnce niimerik problemlerin
coziimiinde, sonrasinda ise sinir aglarinin egitiminde sina-
miglardir [17]. Karaboga ve digerleri ise koloninin izlek ya
da diigiim sayisina gore ayrildig1 paralel ABC algoritmasinin
performansinin gé¢cmen olarak secilen ¢oziime bagli nasil
degistigini incelemis, go¢cmen ¢oziim iiretme yaklagimlar ile
paralel ABC algoritmasinin yakinsama performansi ve ¢oziim
kalitesini konvensiyonel paralel modellere gore dnemli Ol¢iide
iyilestirilebildigini gostermislerdir [18], [19].

Bu calismada paralel ABC algoritmast i¢in alt koloniler
arasinda en iyi c¢Oziimiin go¢ ettirilmesi bagli dezavantajh
durumlar giderebilmek adina yeni bir gogmen iiretme stratejisi
tamtilmistir. En iyi ¢Oziimiin go¢ Oncesi parametrelerinin,
rastgele belirlenmis komgularinin var ise daha iyi parametrele-
rinin kullanilarak giincellendigi komsuluk temelli model farkli
tiirdeki niimerik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde pa-
ralel ABC algoritmasi ile birlikte kullanilmistir. Uygulama
sonuglar1 Onerilen yeni go¢cmen iiretme yaklagimi ile paralel
ABC algoritmasinin ¢oziim kalitesi ve yakinsama performansi
dikkate alindiginda algoritmanin seri ve en iyi ¢Oziimlerin
dogrudan go¢men olarak kullanildig1r paralel modeline ki-
yasla 6nemli oranlarda iyilestirildigini gostermistir. Caligsmanin
ikinci boliimiinde ABC algoritmasinin gorevli, gozcii kasif art
fazlar1 icin kullanimis oldugu matematiksel benzetimlerden
s0z edilmig, iiclincii boliimde rasgele komsuluk temelli yeni
gbcmen {retme stratejisi detayla olarak anlatilmig, dordiincii
boliimde uygulama sonuglarina yer verilmis, son boliimde ise
Oneri ve yapilmas: muhtemel caligmalardan bahsedilmistir.

II. YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASI

Ar kolonilerinde ig-boliimii yapabilme ve kendi kendine
organizasyon mekanizmalarinin etkisi ile gorevli, gozcii ve

kasif arilar ve besin kaynaklarinin bulunmasi-tiiketilmesi ko-
nularinda zeki olarak degerlendirebilecek davranis modelleri
ortaya cikmustir. Arilarin besin kaynagi bulma-tiikketme dav-
raniglarinda gozlemlenen bu zekiligi modelleyen Karaboga
2005 yilinda ABC algoritmasim literatiire kazandirmistir. ABC
algoritmasi kullanilarak bir optimizasyon problemi ¢oziiliirken
besin kaynaklar1 problemin olast ¢oztimleri ile, besin kaynak-
larinin nektar miktarilar1 ise ¢6ztimlerin uygunluk ya da kalite
degerleri ile eslestirilirler [20], [21].

ABC algoritmasi optimizasyon iglemine her biri olasi ¢o-
ziimlere denk gelen SN farkli kaynagi rastgele olusturarak
baglamaktadir. x;; degeri, x; ¢Ozlimiiniin j’nci parametresini,
xF"" ve ™" j’nci parametrenin alt ve st sinirlarini gosteri-
yor olmak {iizere, x; besin kaynaginin j’nci parametresi (1)’de

verildigi iizere hesaplanmaktadir [1]-[5].

T = x;”m + rand(0, 1) (2"

mer _ gy j=1,2,...D (1)

Baslangi¢ besin kaynaklar1 olugturulduktan sonra her kay-
nak bir gorevli art ile iligkilendirilip gorevli ar1 faz1 baglatilir.
Gorevli arilar iligkilendirildikleri kaynagin komsulugunda yeni
kaynaklar bulma, bulunan kaynak daha iyi ise bu kaynagi
hafizaya alip gorevsiz arilar1 daha iyi kaynaga yonlendir-
mekle sorumludurlar. Gorevli arilarin hafizalarindaki kaynagin
komsulugunda aday ¢oziim iiretmek iizere ABC algoritmasi
tarafindan Onerilen matematiksel benzetimi (2)’de ile verildigi
tizere tamimlanmustir [1]-[5].

vij = Tij + Gij(Tij — T ) 2

vi;, j’nci parametresi diginda dier parametreleri x; ¢0-
ziimii ile ayn1 olan aday ¢Oziimii gosteriyor olmakla birlikte,
v; aday ¢Oziimiiniin j’nci parametresi x; ¢6ziimii ve x; ¢ozi-
miinden farkli x; ¢Ozlimiiniin j’nci parametreleri arasindaki
farkin (2)’de ¢;; olarak tammlanmigs —1 ile 1 arahifinda
rastgele belirlenmis bir saymin carpiminin x; ¢éziimiiniin j’nci
parametresine eklenmesi sonucu bulunmaktadir [1]-[5]. Eger
v; kaynaginin amag fonksiyon degeri obj(v;) iizerinden (3)
ile bir minimizasyon problemi icin hesaplanacak uygunluk
degeri fit(v;), x; ¢oziimiiniin fit(x;) ile gosterilen uygunluk
degerinden daha iyi ise z; ile v; ¢Oziimil ile yer degistirir,
aksi durumda z; ¢oziimiiniin deneme saya¢ degeri bir artirilir

[11-[5].

Fit(z;) = { 1 + |obj(z;)|;

if obj(x;) >0 3
1/(1 + obj(xz)); <of ©

if obj(x;)

Gorevli arilarin tamami kovana dondiiklerinde, bulduklar:
besin kaynaklart ile ilgili bilgiyi gozcii arilara aktarirlar. Gozcil
arilar tiiketmek iizere sececekleri kaynaklarin biiyiik olasilikla,
kalite-uygunluk degeri yiiksek kaynaklar arasinda olacagi bi-
linmektedir [1]-[5]. ABC algoritmasinin kaliteli kaynaklara
daha cok gozcii armnin yonlendirilmesini saglayacak secim
mekanizmasi (4)’te her kaynak icin hesaplanan secim olasi-
lik degeri iizerinden yiiriitiiliir. Tlgilenilen kaynagin uygunluk
degerinin tiim kaynaklarin uygunluk degeri toplamina orani
seklinde tamimlanmig secim-secilim olasiliklari, kaynagin uy-
gunluk degeri arttikca kaynagi sececek gozcii ar1 sayisinin
artmasina olanak verecek sekilde tanimlanmigtir [1]-[5].
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ABC algoritmasinda se¢im olasilk degerleri belirlenen kay-
naklara, kaynak sayisinca gozcli armin gonderilmesi siireci
algoritmanin gozcii arnt fazinda yonetilmektedir. Gz armin
secmis oldugu kaynaga gorevli ar1 olarak atanmasi kaynagin
secim olasiligmin 0O ile 1 arasinda rastgele belirlenmis bir
say1 ile karsilastirilmasi sonucu karara baglanir. Gozcii art bir
kaynag1 sectikten sonra secilen kaynagin komslulugunda tipki
gorevli ar1 gibi bir aday ¢oziim {iretir.

ABC algoritmasinin gorevli ve gozcii an fazlan incelendi-
ginde, bu fazlarin kaynaklarin kullanilmasi ya da tiiketilmesi
yoniinde caligma karakteristikleri oldugu goriiliir. Ancak iyi
bir arama siirecinde kaynaklarin kullanma-tiikketme islemlerinin
yeni kaynaklarin bulunmasi-kesfedilmesi iglemi ile dengeli
gotiiriilmesi gerekir. ABC algoritmasinda bu dengenin kasif
art fazinda kuruldugu soylenebilir. Eger bir kaynak belirli
iterasyon-gevrimler boyunca iyilestirilememis ise bu kaynakla
iligkilendirilen gorevli ar1 kagif ar1 haline gelir ve heniiz
kesfedilmemis bir kaynaga yonlendirilir. Gorevli arilarin kagif
ar1 olup olmayacagina dair karar ABC algoritmasinda limit adi
verilen kontrol parametresi iizerinden verilir. Kasif ar1 fazinda
deneme sayaci limit degerini en ¢cok agan kaynak varsa birakilir
ve bu kaynak yerine yeni bir kaynak iiretilip kaynak kiimesine
dahil edilir. ABC algoritmasinin niimerik problemlerin ¢ozii-
miinde kullanildigr durumlarda limit parameteresinin degeri
genellikle [a X SN x D] vea € Q% olarak belirlenmektedir.
ABC algoritmasinin gorevli, gozcii ve kasif ar1 fazlarinin daha
once tanimlanmis durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrar
edildigini gosteren temel islem adimlar1 asagida verilmistir.

Algoritma 1 ABC algoritmasinin temel iglem adimlari

1: Baslangic:
2:  limit ve Maksimum Cevrim Sayisi (M CN) degerleri belirlenir.

3: SN farkli baglangi¢ ¢oziimiinii Denklem 1°den faydalanarak iiretilir.
4:  Bulunan en iyi kaynak x vektoriinde tutulur.

5:  ¢evrimSayacy < 0.

6: Tekrar et

7 Gorevli An Fazi:

8 Gorevli arilarin tamami yeni kaynaklara gonderilir.

9: Kaynaklar arasinda a¢ gozlii secim yapilir.

10: Gozcii An Fazi:

11: Kaynaklarin se¢ilim olasilik degerleri hesaplanir.

12: Kaynak sayisinca gozcii ar1 yeni kaynaklara gonderilir

13: Kaynaklar arasinda a¢ gozlii secim yapilir.

14: xp, ¢oziimiinden daha iyi ¢oziim var ise bunu 3, ile degistir.
15: Kasif An Fazi:

16: limit degerini varsa en ¢ok asan kaynak bulunur.

17: Secilen kaynak icin bir kasif ar1 gonderilir.

18: cevrimSayact < cevrimSayact + 1

19: cevrimSayact maksimum cevrim sayisma (MCN) ulasiciya kadar

. RASTGELE SECILEN KAYNAKLAR iLE
KOMSU URETME YAKLASIMI

Alt koloni ya da popiilasyonlarin es zamanl igletildigi
paralellestirme senaryolarinda, seri ¢alisan karsiliklarma ki-
yasla algoritmalarin azalan ¢oziim ¢esitliligi, alt koloni ya
da popiilasyonlar arasinda secilen ¢oztimlerin belirli siklikta
goc ettirilmesine bagli olarak dengelenmeye calisilmaktadir.
Ancak hangi ¢6ziim ya da ¢oziimlerin gog ettirilecegi, gdgmen

¢Oziim ya da ¢oziimlerin hangi alt koloniye ya da kolonilere
gonderilecekleri, gogmen ¢oziimlerin yeni alt kolonilerde hangi
¢oziimlerle degistirilecegi, go¢ isleminin ne siklikta yapilacagi
karar1 ¢oziim ¢esitliligi disinda algoritmalarin paralel perfor-
manslarin1 dogrudan etkileyen faktorler arasinda yer alir.

Gogmen ¢oziimlerin hangi alt koloniler arasinda taginacagi
karar1 alt koloniler arasinda kurulacak temel komsuluk topo-
lojisine bagh verilmektedir. Kullanilmalar1 durumunda paralel
uygulamanin hizlandirma ve verimlilik degerlerinde degisik-
liklere sebep olacak temel komsuluk topolojilerinden bazilart
Sekil 1°de verilmistir [18].

4 Z : N
(a) (b)
g © E i % (d) % %
- ’ J
Sekil 1: Temel komsuluk topolojilerinden bazilari: (a)Ring,
(b)Ring 142, (c)Torus, (d)Lattice

Komguluk topolojilerinin genelinde gogmen ¢oziimiin, il-
gili alt koloninin go¢ periyoduna erisildiginde bulunan en iyi
¢oziim olarak secilmesi, gonderildigi alt kolonide ise bu alt ko-
loninin kalite degeri en diisiik ¢oziimii ile degistirilmesi genel
kabul gormiis bir yontem olmakla birlikte bazi dezavantajlar
beraberinde getirir. Eger gocmen olarak segilen ¢coziim ardigik
goc periyodlar1 arasinda iyilestirilememis ise ayni ¢Oziimiin
yeni alt kolonide birden fazla defa goriilme olasilig1 artacak,
bir diger ifade ile ihtiya¢ duyulan ¢6ziim ¢esitliligi istenilen se-
viyelere getirilemeyecektir. Paralel uygulamalarda ¢6ziimlerin
gog¢ ettrilmesine bagli senkronizasyon ihtiyaci sebebiyle artan
islem yiikii ve bu yiikiin hizlandirma ve verimlilik degerleri
dikkate alindiginda, goc ettirilecek ¢oziime iliskin verilecek
kararin en az komguluk topolojisinin belirlenmesi kadar dnemli
oldugu kolaylikla goriiliir.

Onerilen gogmen ¢oziim iiretme yaklasiminda gog peri-
yoduna ulagildiginda alt kolonilerdeki en iyi ¢oziimler, bu-
lunduklar: alt kolonilerdeki rastgele ¢oziimlerin daha kaliteli
parametreleri ile giincellenirler. Alt kolonideki en iyi ¢6ziimiin
her bir parametresi en iyi ¢oziimden farkli olmak sart1 ile
rastgele secilen bir ¢6ziim ya da komgunun ilgili parametresi
kullanilarak daha da iyilestirilmeye ¢aligilir. Eger rastgele seci-
len ¢oziimiin ilgili parametresi en iyi ¢oziimiin kalite degerini
artirtyor ise go¢ oncesi en iyi ¢oziimiin bu parametresi rastgele
secilen ¢oziimiin parametresi ile giincellenir. En iyi ¢oziimiin
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goc oOncesi gilincellenmesi islemine en iyi ¢Oziimiin biitiin
parametreleri sirasiyla kontrol edilene kadar tekrar edilir. Asa-
§1da rastgele komsu temelli (randomized neighbor based, rnb)
gocmen ¢Oziim iiretme stratejisinin nasil igletildigini gosteren
kaba kod bulunmaktadir.

Algoritma 2 Rastgele komsu temelli gocmen iiretme

: xp < Alt kolonideki kalite degeri en yiiksek ¢oziim.
T < xp ¢oziimiin bir kopyas1 x g vektoriine kopyalanir.
for j < 1...D do
TR < xg ¢oziimiinden farkli rastgele sec¢ilmis komsu.
zE,j parametresi ile xR ; parametresini degistir.
if fit(%E) < fit(Z‘B) then
TE,; parametresini x g ; parametresi ile degistir.
end if
end for
: xp ¢oziimiinii komsu alt koloniye gonder.

SRR R

—_

Algoritma 2’den de anlagilacag iizere gogmen ¢6ziim ola-
rak belirlenen alt koloninin en iyi ¢6ziimii, komgusuna gon-
derilmeden Once rastgele belirlenen ¢oziim ya da ¢oziimlerin
daha iyi parametreleri ile giincellenmekte, bu sayede ardigik
go¢ periyodlar arasinda en iyi ¢oziim ayni kalmig olsa dahi
bahsedilen giincelleme mekanizmasi sayesinde degistirilerek
aktarilma olasilig1 artmaktadir. Go¢gmen ¢oziimlerin gonderil-
mesi siiresince izlek ya da hesaplama diigiimlerinin senkroni-
zasyonu hizlandirma ve verimlilik degerlerini 6nemli miktarda
etkiliyor olmasi dikkate alindiginda ayni ¢6ztiimiin birden fazla
defa gog ettirilmesi yerine rastgele ¢oziimler ile giincellenerek
gonderilmesinin daha etkili bir yontem olabilecegi goz ardi
edilmemelidir.

IV. UYGULAMA

ABC algoritmasinin standart seri varyanti sABC, alt ko-
lonilerdeki en iyi ¢oziimlerin gonderildigi alt kolonilerdeki en
kot ¢oziimler ile degistirildigi paralel ABC algoritmas1 pABC
ve Onerilen yaklagima bagl {iiretilen go¢menin gonderildigi
alt kolonilerdeki en kotii ¢oziimler ile degistirildigi rastgele
komsu temelli paralel ABC algoritmas1 rmb-pABC, detaylar1
Tablo I'de verilen f;, fo ve f3 fonksiyonlar iizerinden kargi-
lasgtirilmistir. f;, Sphere fonksiyonu tek modlu olup paramet-
relerinin alt ve iist sinirlar1 sirastyla —100 ile 100 seklinde
belirlenmistir. fo, Griewank fonksiyonu birden fazla yerel
minimum noktanin dagildigi cok modlu bir aragtirma uzayina
sahiptir. Griewank fonksiyonu i¢in parametrelerin alt ve iist
siirlart —600 ile 600 olarak belirlenmistir. f3, Rosenbrock
fonksiyonu ise global ¢oziime yakinsama zorlugu sebebi ile
algoritmalarin performanslariin kargilagtirilmasinda siklikla
kullanilmaktadir. Rosenbrock fonksiyonu icin parametrelerin
alt ve iist sinirlart ise sirasiyla —30 ve 30 olarak alinmigtir. fi,
fa ve fs fonksiyonlarinin tamamu i¢in global minimum deger
ise 0’a esittir.

Seri ABC algoritmasi, ring komsuluk topolojisinin kullanil-
dig1 pABC ve rnb-pABC algoritmalari i¢in besin kaynaklarinin
sayis1 100 olarak se¢ilmistir. Her bir fonksiyon icin parametre
sayist 500 olup, limit degeri parametre sayisina esit alinmigtir.
ABC algoritmasinin paralel implementasyonlar1 i¢in gorev
dagitim1 pthreads kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmis,
gdcmen ¢oziim iiretilme ve dagitilmasi 20 cevrim siklikla ya-
pilmistir. Seri ABC algoritmasi, dort alt koloniye sahip pABC
ve rmb-pABC algoritmalar1 her bir fonksiyon i¢in 20 bagimsiz
kez 2000 cevrim Intel® i5 750 islemcili 4 GB(gigabyte)

DDR3 (double data rate) ana hafizaya sahip Fedora 19 isimli
Linux dagitimu yiiklii bilgisayar tizerinde calistirilmisg, 20 farkli
kosmanin her birinde bulunan en iyi ¢oziimlerin ortalamasi
ve standart sapmasi alinmus, ilgili sonuglar Tablo II, Tablo III
ve Tablo IV’de verilmistir. Tablo II, Tablo III ve Tablo IV’de
verilen sonuglar incelendiginde rnb-pABC algoritmasinin fi,
fa2 ve f3 fonksiyonlarinin tamaminda sABC ve pABC algorit-
malarina kiyasla daha bagarili sonuglar iiretebilmeyi basardig:
goriilmiigtiir.

Tablo I: Karsilastirmada kullanilan fonksiyonlar

Fonksiyon Formiilasyon

f1 f1(@) = ?:1 (zf)
f2 fz(f):ﬁ( iD:NC?’)*<HiD:1wS <%))+1
f3 f3(Z) =

231 (100(mig1 — 23)* + (wi — 1)?)

Tablo II: sSABC ve pABC algoritmalarinin karsilastirilmasi

Fonksiyon o SABC PABC
rt. Std.Sapma Ort. Std.Sapma
f1 6.8935¢+04 1.2525e+04 1.0776e+05 1.1405¢+04
fa 5.7976e+02 1.3321e+02 | 9.2546e+02 | 7.0561e+01
f3 1.9255¢+07 | 2.1719e+07 | 2.1203e+08 | 6.6421e+07

Tablo III: SABC ve mb-pABC algoritmalarinin kargilagtiril-
mast

Fonksiyon sABC mb-pABC
Ort. Std.Sapma Ort. Std.Sap
f1 6.8935e+04 | 1.2525e+04 | 5.4131e-01 4.0853e-01
fa 5.7976e+02 | 1.3321e+02 1.0995¢-01 7.4480e-02
f3 1.9255e+07 | 2.1719e+07 1.6784e+03 | 7.7563e+02

Tablo IV: pABC ve rb-pABC algoritmalarinin kargilagtiril-
mast

. ABC rmb-pABC
Fonksiyon Ort. : Std.Sapma Ort. & Std.Sap
f1 1.0776e+05 1.1405e+04 5.4131e-01 4.0853e-01
f2 9.2546e+02 | 7.0561e+01 1.0995e-01 7.4480e-02
f3 2.1203e+08 | 6.6421e+07 1.6784e+03 | 7.7563e+02

ABC algoritmasinin seri ve paralel varyantlar1 arasindaki
diger karsilagtirma her bir fonksiyon icin 20 farkli kosma
tizerinden hesaplanan saniye tiiriinden ortalama yiiriitme za-
manlari, ortalama yiirlitme zamanlar1 ve izlek sayilarindan
faydalanilarak bulunan hizlandirma ve verimlilik degerleri
tizerinden yapilmigtir. Hizlandirma metrigi, algoritmanin seri
esdegeri ile paralel modelinin yiiriitme zamanlarinin orani ola-
rak hesaplanirken alabilecegi en biiyiik deger paralel modelin
calistirlldigr dagitik sistemin dugiim sayist ya da paylasilan
hafizal1 sistemde kullanilan izlek sayisina esit olabilir. Verim-
lilik metrigi ise hizlandirma metriginin diigiim sayis1 ya da
izlek sayisina orani olarak hesaplanmaktadir ve alabilecegi en
biiyiik deger 1’e esit olabilir.

Onerilen gogmen ¢oziim iiretme stratejisinin toplam cevrim
sayisinin %1’ine denk gelecek goc sikliginda rnb-pABC al-
goritmasinin ortalama yiiriitme zamanint pABC algoritmasina
kiyasla f; fonksiyonu i¢in %18.3, fo fonksiyonu icin %9.8

Bu galisma ASYU-2017 Konferansinda sunulmus ve sadece 6zet olarak
Bildiri Ozetleri Kitabi (ISBN: 978-605-84722-8-0)'nda yayimlanmistir.



Akillr Sistemler ve Uygulamalari Dergisi, Cilt: 1, Sayi: 1, Sayfa 81-86, 2018 85

Tablo V: pABC algoritmasi icin hizlandirma ve verimlilik
degerleri

Fonksiyon sABC pABC Hizlandirma | Verimlilik
f1 1.1672 0.6591 1.7708 0.4427
f2 24.8083 | 7.2765 3.4093 0.8523
f3 2.4829 0.8827 2.8126 0.7032

Tablo VI: mb-pABC algoritmasi i¢in hizlandirma ve verimlilik
degerleri

Fonksiyon sABC mpABC | Hizlandirma | Verimlilik
f1 1.1672 0.7801 1.4961 0.3740
f2 24.8083 7.9912 3.1044 0.7761
f3 2.4829 1.1411 2.1759 0.5440

ve f3 fonksiyonu i¢in %29.2 artmistir. f; fonksiyonu icin
hesaplama maliyetinin algoritmanin paralellestirilmesine bagl
yiike kiyasla diisiik kalmas1 sebebi ile hizlandirma ve verim-
lilik degerleri hem pABC hem de rnb-pABC algoritmalarinda
%50’ nin altinda kalmigtir. fo ve f3 fonksiyonlari igin ise
hesaplama maliyeti f; fonksiyonuna kiyasla daha biiyiik ol-
dugundan ABC algoritmalarinin paralel uygulamalari1 %50 nin
tizerinde verimlilik degerleri ile galistirilabilmistir. rnb-pABC
algoritmasinda gogmen ¢oOziim {liretme siireci parametrelerin
sirali kontroliinii gerektirdiginden hizlandirma ve verimlilik
degerleri pABC algoritmasinin gerisinde kalmigtir. Ancak rnb-
pABC algoritmasinin hem ortalama en iyi ama¢ fonksiyon
degerleri hem de yakinsama performanslar1 dikkate alindiginda
yiiriitme zamanindaki artigin kabul edilebilir miktarlarda ol-
dugu soylenebilir. Go¢ periyodunun ise 20’den daha biiyiik
degerlere cekilmesi halinde de yakinsama performansindan
odiin verilerek rnb-pABC algoritmasinin pABC algoritmasi-
nin hizlandirma ve verimlilik degerlerine 6zellikle hesaplama
maliyet yliksek problemlerde yaklasabilece8i anlagilmaktadir.

Onerilen gégmen iiretme stratejisinin paralel ABC algorit-
masinin yakinsama performansi tizerindeki etkisini gérebilmek
adina Sekil 2’de verilen grafikler incelenebilir. Uretilen gog-
men ¢oziimlerin dagitilmasi ilk dagitimu ile birlikte rnb-pABC
algoritmas1 SABC ve pABC algoritmalarina kiyasla ¢cok daha
hizli yakinsamig, bu hizli yakinsamanin etkisi ilerleyen ¢evrim-
lerde de azaliyor olmasina kargin devam etmigtir. Yakinsama
grafiklerinden ¢ikarilabilecek bir diger sonug, Onerilen gogmen
¢Oziim iiretme stratejisinin ylirtitme zamani tizerindeki etki-
sinide dikkate alarak cevrimler tamamlanincaya kadar degil,
belirli sayida uygulanabilecegi yoniindedir. Onerilen gogmen
tiretme stratejisinin f1, fo ve f3 fonksiyonlarinin tamaminda
etkisini yansitmis olmasi, farkli problem tiplerinde de yonet-
min yakinsama performansina etki edebilecegini gostermesi
bakimindan ayrica 6nemlidir.

V. TARTISMA, SONUC vE ONERILER

Bu calismada paralellestirilebilir popiilasyon temelli sez-
gisel algoritmalarda kullanilabilir yeni bir gb¢cmen ¢oziim
tiretme yaklagimi tanitilmis, alt koloni-popiilasyonlardaki en
kaliteli ¢6ziimiin parametrelerinin rastgele belirlenmis ¢o-
ziimlerin ilgili parametreleri ile giincellendigi yaklasim ABC
algoritmasinin ring komgsuluk topolojili paralel varyantinda
kullamilmigtir. Uygulama sonuglari, rastgele secilen ¢oziimlere
bagli gocmen iiretme stratejisinin farkli tiirlerdeki ntimerik
problemlerde ABC algoritmasinin seri ve en iyi ¢Oziimiin
dogrudan go¢men secildigi paralel varyantlarina kiyasla ¢oziim
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Sekil 2: f1 (a), fo (b) ve f3 (c) fonksiyonlar i¢in yakinsama

grafikleri

kalitesi ve yakinsama performansini yiiriitme zamaninda kabul
edilebilir miktarlardaki degisiklikler ile 6nemli oranlarda artir-
dig1 goriilmiistiir. Coziim kalitesi ve yakinsama performansi
tizerinde Onerilen modelin etkisi farklt komguluk topolojileri
ve go¢ periyodlarinda ABC algoritmasiin paralel modelinin
hesaplama maliyeti yiiksek niimerik veya ayrik optimizasyon
problemlerinde de kullanilabilecegi hakkinda bilgi vermekte-
dir.
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