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OZET

NJ-ABC: CEC 2022 VE GERCEK DUNYA YAPISAL TASARIM
OPTIMIZASYONUNDA TEST EDILEN KOMSULUK BIRLESTIRMELI YAPAY
ARI KOLONISI ALGORITMASI

Mohammed, Omar Ahmed
Yiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
_ Tez Danigman: Dog. Dr. Ozkan Inik
Ikinci Danisman: Ars. Gor. Dr. Mustafa Altiok
Temmuz 2025, ix + 74 sayfa
Bu c¢alisma, Yapay Ar Kolonisi (ABC) algoritmasinin temel smirliliklarini yavas
yakinsama, erken duraklama ve zayif somiirii yetenegi agsmay1 amaglayan NJ-ABC adli
yeni bir gelistirilmis silirimiinii 6nermektedir. NJ-ABC algoritmasi, Komsuluk
Birlestirme (Neighbor-Joining) tekniginden esinlenerek, ¢oziimleri uzamsal
yakinliklarina gore kiimelendiren komsuluk tabanli bir yap1 kullanir. Bu mekanizma,
kiiresel cesitliligi korurken, arama uzayidaki umut vadeden bolgelerde daha yogun ve
diizenli bir kesfe olanak tanir. Algoritma, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi issel
olarak azalan bir adaptasyon faktorii ile dinamik sekilde ayarlamakta ve baslangig¢
poplilasyonunun olusturulmasinda genis kapsama alani saglamak amaciyla Latin
Hiperkiip Ornekleme (LHS) ydntemini kullanmaktadir. Ayrica, duraklayan ¢dziimlerin
yeniden lretilmesini gelistirmek i¢in Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) ilhamli bir
izci ar stratejisi ve en iyi ¢oziim lizerinde nihai iyilestirme amaciyla gradyan tabanl
yerel arama stratejisi uygulanmistir. CEC 2022 test fonksiyonlariyla yapilan deneylerde
NJ-ABC, PSO, TSA, GWO ve MNG-ABC, IGAL-ABC, OCG-ABC gibi gelismis
ABC tiirevlerine kiyasla daha iyi yakinsama dogrulugu ve istikrar sergileyerek %83,33
basar1 oranina ulasmistir. Ayrica algoritma, tek eksenli egilme altindaki betonarme
kolon tasariminin maliyet optimizasyonuna yonelik ger¢ek bir miithendislik problemi
iizerinde basariyla uygulanmistir. Elde edilen sonuclar, NJ-ABC algoritmasinin hem
teorik test fonksiyonlarinda hem de pratik yapisal tasarim problemlerinde giivenilir ve

rekabet¢i bir optimizasyon aract oldugunu dogrulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Ar1 Kolonisi, Siirii Zekasi, NJ-ABC, Optimizasyon,
Betonarme Tasarimi, Meta-sezgisel Algoritmalar, CEC 2022.



ABSTRACT
NJ-ABC: A NEIGHBORHOOD- JOINING ARTIFICIAL BEE COLONY
ALGORITHM TESTED ON CEC 2022 AND REAL-WORLD STRUCTURAL
DESIGN OPTIMIZATION

Mohammed, Omar Ahmed
Master’s Thesis, Department of Computer Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ozkan Inik
Second Advisor: Dr. Mustafa Altiok
July 2025, ix and 74 pages
This study introduces NJ-ABC, a novel enhancement of the Artificial Bee Colony
(ABC) algorithm designed to overcome key limitations of the original approach,
including slow convergence, premature stagnation, and weak exploitation. Inspired by
the Neighbor-Joining (NJ) technique, NJ-ABC uses a neighborhood-based clustering
mechanism to enable ordered solution grouping depending on spatial proximity. While
maintaining global variety, this encourages more concentrated investigation inside
interesting areas of the search space. The method dynamically changes the exploration—
exploitation trade-off using an exponentially declining adaptation factor and uses Latin
Hypercube Sampling (LHS) for first population generation to guarantee wide coverage.
A PSO-inspired scout bee strategy improves the regeneration of stagnated solutions and
gradient-based local search is applied for last refinement of the best solution, so
strengthening robustness. Using the CEC 2022 benchmark suite, NJ-ABC showed
better convergence accuracy and stability than several state-of- the-art metaheuristics
including PSO, TSA, GWO, and advanced ABC variants including MNG-ABC, IGAL-
ABC and OCG-ABC, achieving a success rate of 83.33%. Furthermore, the method
was effectively used to a practical engineering challenge concerning the cost
optimization of reinforced concrete column design under uniaxial bending. Results
validate NJ-ABC's performance as a dependable and competitive optimization tool for

both theoretical benchmarks and actual structural design problems.

Keywords: Artificial Bee Colony, Swarm Intelligence, NJ-ABC, Optimization,
Reinforced Concrete Design, Metaheuristic Algorithms, CEC 2022.
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1 GIRIS

Optimizasyon; yapay zekd, miihendislik, ekonomi ve tip gibi cesitli alanlarda
karsilasilan zorlu gercek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde temel bir rol oynamaktadir.
Problemler daha karmasik hale geldikge ve etkili ¢oziimlere olan ihtiyag arttik¢a, meta-
sezgisel (metaheuristic) optimizasyon algoritmalari, kisa siirede optimuma yakin
¢oziimler bulmak i¢in degerli araglar haline gelmistir (Blum & Roli, 2003). Dogadan
ve canlilarin davraniglarindan ilham alan meta-sezgisel algoritmalar, son birka¢ on
yilda karmagik problemleri ¢c6zmek icin en giiclii tekniklerden biri haline gelmistir. Bu
algoritma smnifi igerisinde, siirii zekdsimna (swarm intelligence) dayali algoritmalar,
optimuma yakin ¢oziimleri hizli ve yaratict bir sekilde bulmadaki olaganiistii
yetenekleri sayesinde biiyiik ilgi gérmiistiir. Bu algoritmalar, kurtlar, arilar, karincalar
ve kuslar gibi hayvanlarin kolektif hareketlerini taklit ederek bireylerin is birligiyle
ortak hedeflere ulasmay1 amaglamaktadir (Dorigo & Stutzle, 2004; Karaboga, 2005;
Kennedy & Eberhart, 1995; Mirjalili ve ark., 2014).

Ornegin, Eberhart ve Kennedy tarafindan 1995 yilinda tamtilan PSO yéntemi, balik
stirilerinden ve kus topluluklarindan esinlenerek gelistirilmistir (Kennedy & Eberhart,
1995). Benzer sekilde, Marco Dorigo tarafindan 1992 yilinda gelistirilen Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization — ACO) algoritmasi, karincalarin
feromon bazli iletisim sistemini simiile ederek en iyi yollar1 bulmay1 amag¢lamaktadir
(Dorigo & Stutzle, 2004). Dervis Karaboga ise 2005 yilinda, arilarin yiyecek arama
davranisimi simiile etmek amaciyla, izci, is¢i ve gozlemci gibi rollere dayali olarak
Yapay Arn Kolonisi (Artificial Bee Colony — ABC) algoritmasini gelistirmistir
(Karaboga, 2005). Ayrica, Seyedali Mirjalili tarafindan 2014 yilinda 6nerilen Gri Kurt
Optimizasyonu (Grey Wolf Optimizer — GWOQO) algoritmasi, gri kurtlarin avlanma
taktiklerini ve liderlik yapisin1 modellemektedir (Mirjalili ve ark., 2014).

Siirli zekasina dayali algoritmalarin yaninda, Genetik Algoritma (Genetic Algorithm —
GA) da en yaygin meta-sezgisel algoritmalardan biri olarak 6ne c¢ikmaktadir. John
Holland tarafindan 1970’lerde ortaya atilan bu yontem, evrim ve dogal secilim
fikirlerinden esinlenmistir. Bu algoritma, dogal secilim, ¢aprazlama (crossover) ve
mutasyon (mutation) gibi biyolojik siirecleri taklit ederek, ¢ozlimlerin bir¢ok nesil

boyunca iyilestirilmesiyle optimum sonuca ulagsmay1 amaglamaktadir (Holland, 1975).



Bu algoritmalar, s6z konusu canlilarin is birligine dayali ve uyarlanabilir davraniglarini

kullanarak karmasik problem alanlarinda optimizasyon saglarlar.

Heuristiklerin temel hedefi, kabul edilebilir bir ¢oziimle problemi makul siirede
cozmektir. Heuristik yaklagimlar, tiim ¢6ziim uzay1 lizerinde arama yapilmasina olanak
sagladiklar1 ve kaliteli alt-optimal ¢éziimler sunduklari i¢in gercekei problemleri ele
almak ve matematiksel modelleme yaklasimlarinin irettigi ¢ozlimler arasindaki

tutarsizliklar azaltmak amaciyla kullanilabilirler (Kumar ve ark., 2016).

ABC algoritmasi, bu algoritmalar arasinda 6ne ¢ikmaktadir; ¢ilinkii kullanim kolaylig1,
uyarlanabilirligi ve ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢6zmedeki verimliligi ile dikkat
ceker. Arilarin ¢igeklerden besin kaynaklarini arastirma ve toplama davranislar: 6rnek
alimarak modellenmistir. Izci arilar, calisan arilar ve gdzcii arilar arasinda gérev
paylasimi, bu 6zgiin modelin temelini olusturur. Bu yap1, gérevlerin etkili bir bi¢imde
dagitilmasina olanak tanir ve en iyi ¢oziimlerin kesfedilme olasiligini artirir. ABC
algoritmasi, sadeligine ragmen ¢ok ¢esitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
oldukca basarili oldugunu kanitlamistir (Karaboga, 2005). ABC algoritmasi, bir¢ok
diger popiilasyon tabanli sezgisel algoritmadan daha iyi performans gostermesine
ragmen, yerel optimumlarda takilmaya egilimli olmasi, yavas yakinsama hizina sahip
olmas1 ve tasariminin zor olmasi gibi bazi sinirlamalara sahiptir. Bunun temel nedeni,
algoritmanin kesif agsamasina daha fazla agirlik vermesidir (Karaboga & Akay, 2009).
Bu ¢alismada, ABC algoritmasinin performansini artirmaya odaklanilacak ve diger bazi

algoritmalarla karsilastirmal1 analizler yapilacaktir.

ABC algoritmas1 ve tiirevleri, ¢cok c¢esitli optimizasyon problemlerinin ¢ézliimiinde
etkili araclar olduklarini kanitlamiglardir. Bu algoritmalarin cazibesi, uygulama
kolayligi, kontrol parametrelerinin  azhi§i ve gii¢lii kiiresel optimizasyon
yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Bu 6zellikler, ABC algoritmasini asagidaki gibi
pek cok alandaki zorluklari ele alan arastirmacilar i¢in tercih edilen bir yontem haline
getirmistir: sayisal optimizasyon (Das ve ark., 2013; Tsai, 2014), kontrol sistemi
tasarimi (Chang, 2013; D.-L. Zhang ve ark., 2014), parametre tanimlama (Sun ve ark.,
2013), sinyal isleme (Karaboga & Latifoglu, 2013), goriintii segmentasyonu (Ma ve
ark., 2011), ulastirma lojistigi (Szeto & Jiang, 2014) ve ¢izelgeleme (Li ve ark., 2014).

Kontrol sistemleri alaninda, ABC algoritmasi dinamik sistemler i¢in kontroldr tasarimi

ve ayarlarini iyilestirmek amactyla kullamlmistir. Ornegin, kararsiz, dogrusal olmayan,



stirekli karistirmali tank reaktdrlii bir kimyasal sistem i¢in yeni bir uygulama 6nerilmis
ve bu sistemde PID (Oransal-Tiirevsel-Entegre) kontrolor tasariminin iyilestirilmesinde
ABC algoritmasi kullanilmistir. Bu yaklagim, reaktoriin dinamik davranisinin daha iyi
yonetilmesini saglayarak daha yiiksek kararlilik ve performans sunmustur (Chang,
2013). Buna ek olarak, otomatik voltaj diizenleyici sisteminde kesirli dereceli PID
kontrolorlerin optimizasyonu amaciyla, CNC-ABC adi verilen gelistirilmis bir
algoritma varyant1 gelistirilmistir. Bu varyant, dongiisel degisim komsuluk teknikleri
(cyclic exchange neighborhood techniques) ve kaos teorisini icermekte olup, daha hizl

yakinsama ve gelismis ayar kabiliyeti ile dikkat ¢cekmigstir (D.-L. Zhang ve ark., 2014).

Sinyal isleme alaninda, ABC algoritmas1 harmonik kestirimi, giiriiltii filtreleme ve
sinyal ¢ikarimi gibi gorevlerde uygulanmistir. Ornegin, bu algoritma, metal-uzatilms
yariiletken alan etkili transistor (MESFET) cihazlarinda kullanilan GaAs kiigiik sinyal
esdeger devre modeli parametrelerini belirlemek amaciyla kullanilmis ve PSO gibi
algoritmalardan daha iyi performans sergilemistir. Bu durum, ABC algoritmasinin
parametre tanimlama ve modelleme konularindaki yetkinligini ortaya koymaktadir
(Sabat ve ark., 2010). Ayrica, ABC algoritmasi, EEG/Olay Ilgili Potansiyel (Event-
Related Potential) filtreleme amaciyla uyarlanabilir bir giiriiltii engelleyiciye entegre
edilmis ve filtreleme siirecinin dogrulugunu ve kapsamini artirmistir (Ahirwal ve ark.,
2014). Baska bir calismada, ABC algoritmasi kullanilarak tasarlanan sayisal sonsuz
tepki (IIR) filtreleri, transkraniyal Doppler sinyallerinden giiriiltiiyli kaldirmak icin
etkili bir gsekilde kullanilmis ve bu algoritmanin tibbi sinyal netligini artirma

kabiliyetini gostermistir (Karaboga & Latifoglu, 2013).

Gic kalitesi (power quality) problemlerine yonelik olarak, ABC algoritmasi en kiiglik
kareler yontemiyle (least squares method) hibrit hale getirilmis ve gii¢ sinyallerinde
harmonik kestirimini iyilestirmek amaciyla kullanilmistir. Bu hibrit yaklasim, gii¢
kalitesi analizinde karsilasilan zorluklara dogru ve verimli ¢oziimler sunarak
algoritmanin uyarlanabilirligini daha da pekistirmistir (Biswas ve ark., 2013). Bu
uygulamalardan elde edilen deneysel bulgular, hibrit yaklasimin karmasik
optimizasyon gorevlerini etkin bir sekilde yonetme kapasitesini siirekli olarak
vurgulamaktadir. Kontrol ve sinyal isleme alanlarinin 6tesinde, ABC algoritmasinin
kullanim1 ulastirma lojistigi (Szeto & Jiang, 2014) ve atdlye tipi cizelgeleme

problemleri (Li ve ark., 2014) gibi alanlara da yayilmistir. Bu alanlarda algoritmanin



cok degiskenli ve karmasik problemleri ele alma becerisi, siireclerin ve kaynaklarin

optimizasyonu ag¢isindan vazgeg¢ilmez bir ara¢ haline gelmesini saglamaktadir.

Sayisal optimizasyon (numerical optimization) alaninda ise arastirmacilar, ABC
algoritmasinin verimliligini ve saglamligim artirmak amaciyla birgok gelismis ve hibrit
stirim Onermistir. Bu degisiklikler, 6zellikle yavas yakinsama oranlart ve yerel
optimumlara sikisma egilimi gibi orijinal ABC algoritmasinin sinirlamalarin1 agmay1
hedeflemektedir. Bu iyilestirmelerden biri, Gbest yonlendirmeli yapay ar1 kolonisi
algoritmas1 (Gbest-guided Artificial Bee Colony — GABC) olarak bilinir. Bu yaklasim,
arama siirecine kiiresel en iyi ¢oziimiin etkisini dahil etmektedir. Arilarin en iyi bilinen
¢Oziime yonlendirilmesi sayesinde, GABC algoritmanin kesif ve somiirii yeteneklerini
gelistirerek daha hizli yakinsama ve daha yiiksek ¢6ziim kalitesi elde edilmesini

saglamaktadir (Zhu & Kwong, 2010).

Son yillarda, arastirmacilar ABC algoritmasinin performansini artirmak amaciyla, onu
diger optimizasyon teknikleriyle birlestirerek hibrit ABC varyantlar1 (hybrid ABC
variants) olarak bilinen yontemleri gelistirmislerdir. Bu hibrit yontemler, orijinal ABC
algoritmasinin yavas yakinsama hizi veya yetersiz yerel arama kabiliyeti gibi dogasinda
bulunan simirliliklarini gidermek igin, ek stratejilerin gii¢lii yonlerinden faydalanmay1
amagclamaktadir. Ornegin, Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasim ABC cercevesine
entegre eden HABCDE adin1 verdikleri hibrit bir varyant onermistirr. HABCDE
algoritmasinda, DE algoritmasindan alinan mutasyon operatorii, ABC algoritmasinin
gozcii ar evresine entegre edilmistir. Bu degisiklik, algoritmanin arama uzayini daha
etkili bir sekilde kesfetme yetenegini gelistirmenin yani sira, yerel arama kapasitesini
de artirarak daha ince ayarli ve umut vadeden ¢6ziimler iiretilmesini saglamaktadir. DE
algoritmasiin giicli mutasyon mekanizmasindan yararlanan HABCDE, ozellikle
¢ozlim uzayinin ayrintili sekilde taranmasii gerektiren karmasik problemler s6z
konusu oldugunda, daha iyi optimizasyon sonuglari elde etmektedir (Xiang & An,

2013).

Bir diger 6ne ¢ikan gelisme ise, ABC ve Yarasa Algoritmasi (Bat Algorithm — BA)'nin
giiclii yonlerini bir araya getiren hibrit ABC-BA algoritmasidir. Bu hibrit yaklagim,
ABC algoritmasinin kesif yetenegi ile BA algoritmasinin ince ayar yapma kapasitesini
birlestirerek, ¢ok sayida kisit iceren karmasik problem alanlarini etkili bir sekilde ele

almak icin ¢ok yonlii bir optimizasyon araci sunmaktadir (Tsai, 2014).



Benzer sekilde, VABC (Variant Artificial Bee Colony) algoritmasi, 6zellikle yiiksek
boyutlu siirekli optimizasyon problemleri i¢in tasarlanmistir. VABC, genis arama
uzaylarii yonetmeye yonelik yeni stratejiler entegre ederek, hesaplama agisindan
yogun ve dayanikli optimizasyon teknikleri gerektiren problemlerde etkinligini ortaya

koymakta ve uyarlanabilirligini agik¢a gdstermektedir (Imanian ve ark., 2014).

Gergek parametre optimizasyonu (real-parameter optimization) baglaminda, bu alana
0zgli zorluklar1 ele almak amaciyla degistirilmis bir ABC algoritmasi varyanti
gelistirilmistir. Bu iyilestirilmis siirtim, gelistirilmis arama mekanizmalarini ve
uyarlanabilir stratejileri igermekte olup, silirekli degiskenler olarak temsil edilen
parametrelerin optimize edilmesinde daha yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamaktadir
(Akay & Karaboga, 2012). Ayrica, yapisal sistem uygulamalarinda, degistirilmis ABC
algoritmasi1 ¢esitli miihendislik ve bilimsel alanlarda optimal yapilandirmalari
belirlemek i¢in kullanilmis ve bu sayede gercek diinya problemlerinin ¢éziimiinde

algoritmanin esnekligi ve pratik yarar1 daha da belirginlesmistir (Sun ve ark., 2013).

ABC algoritmasinin uygulama alanlari, sayisal optimizasyonun otesine gecerek enerji
ve ulasim gibi 6zel alanlara da yayilmustir. Ornegin, enerji sektdriinde, ABC teknigi ile
entegre edilmis yapay sinir ag1 modeli, Tiirkiye'nin yillik hidrolik enerji iiretimini
tahmin etmek amaciyla kullanilmistir. Bu uygulama, tahmine dayali modelleme ile
optimizasyonun bir arada kullanimi yoluyla kaynak planlamasi ve yonetimi icin
uygulanabilir i¢goriiler liretme agisindan algoritmanin yetkinligini ortaya koymaktadir
(Uzlu ve ark., 2014). Ulasim alanindaki arastirmalarda ise, iki seviyeli bir toplu tagima
sistemi (bi-level transit system) Onerilmis; bu sistemde hem sefer sikliklar1 hem de
ulagim rotalar1 ayni1 anda belirlenmistir. Bu iki karar diizeyi arasindaki karmasik
etkilesimi ele almak amaciyla, hibrit bir yapay ar1 kolonisi algoritmas1 gelistirilmistir.
Bu yaklagim, algoritmanin birbirine bagl degiskenleri ve kisitlar1 etkin bi¢imde
yonetme becerisini gostermis ve bilylik 6l¢ekli toplu tasima aglarmin tasariminda

optimize ¢oziimler sunmustur (Szeto & Jiang, 2014).

Ayrica, ABC algoritmasi ¢evresel arag rotalama problemi (Environmental Vehicle
Routing Problem — EVRP) olarak bilinen ve ¢evresel faktorleri lojistik planlamaya
entegre eden bir modeli ¢ozmek amaciyla uyarlanmistir. Bu amagla 6zel olarak
gelistirilen hibrit ABC algoritmasi, emisyonlar1 azaltmak ve ara¢ rotalarini optimize

etmek icin gelismis arama stratejileri igermektedir. Bu hibrit algoritmanin performanst,



kapasiteli ara¢ rotalama problemlerine ait taninmis benchmark ornekleri lizerinde
titizlikle degerlendirilmis ve ¢6ziim kalitesi ile hesaplama verimliligi agisindan {istlin
sonuglar ortaya koymustur (S. Zhang ve ark., 2014). Bu 6rnekler, ABC algoritmasinin
evrim gegirerek ¢cok cesitli alanlardaki optimizasyon problemlerini ¢ézebilen giiclii ve

cok yonlii bir ara¢ haline geldigini agik¢a gdstermektedir.

ABC algoritmasinin uygulamalarina iliskin mevcut aragtirma sonuglari, algoritmanin
milkemmel optimizasyon performansina sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
algoritma, kiiresel optimizasyon problemlerini etkili ve verimli bir sekilde
cozebilmektedir. Ancak hala ¢oziilmesi gereken bazi sorunlar mevcuttur. Clinkii ABC
algoritmasinin somiirii yetenegi diisiiktiir ve yakinsama hizi, PSO ve DE gibi diger bazi
popiilasyon tabanli algoritmalara kiyasla daha yavastir. Bazi durumlarda yerel
optimallere sikisma olasilig1 da oldukca yiiksektir. Bu nedenle, arastirmacilar ABC
algoritmasimin somiirii kabiliyetini ve yakinsama hizim1 artirmak i¢in GABC
algoritmasi, VABC algoritmasi, ABC-BA algoritmasi, ABC-MNG algoritmasi, I[GAL-
ABC algoritmasi, OCG-ABC algoritmasi, COABC algoritmas1 gibi c¢esitli etkili
yontemler onermistir (Yang, 2020). Bu algoritmalarin her biri, kendi ig¢inde bazi
avantajlar sunmaktadir. Ancak, literatiirde algoritmanin iyilestirilmesine yonelik
onemli sayida ¢alisma mevcut olmasina ragmen, daha iistiin sonuclar elde etmek igin

yeni gelistirmelere hala genis bir alan bulunmaktadir.

Bu calismada, ABC algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan Komsuluk
Birlestirme Tabanli Yapay Ar1 Kolonisi (NJ-ABC) algoritmasi sunulmaktadir. Bu
algoritma, ABC algoritmasinin kesif giicli ile Komsuluk Birlestirme (Neighborhood-
Joining) (Saitou & Nei, 1987) yonteminden esinlenen hiyerarsik kiimeleme tekniklerini
sinerjik sekilde birlestirmektedir. NJ-ABC algoritmasi, karar uzayi boyunca degisken
araliklarinin homojen kapsanmasini saglamak amaciyla Latin Hiperkiip Ornekleme
(Latin Hypercube Sampling — LHS) yontemi ile baslangigta bir “gida kaynag1”
popiilasyonu olusturarak islemeye baslar (McKay ve ark., 2000). Ardindan,
uyarlanabilir bir kontrol parametresi, zamanla azalarak arama siirecinin kesiften
somiiriiye dogru yonelmesini saglar ve boylece umut vadeden bolgelerde daha yogun

bir arama yapilmasina olanak tanir.

Calisan ar1 ve gozcli ar1 evrelerinde, ¢ozliim iiretme denklemleri, NJ hiyerarsik

kiimeleme yontemi ile tiiretilen komsuluk iliskilerini dikkate alacak sekilde



giincellenmistir. Bu sayede, popiilasyon ¢esitliligi korunmakta ve yerel optimumlara
erken yakinsama riski azaltilmaktadir. Izci ar1 asamasinda ise, Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasindan esinlenen dinamikler kullanilarak, duraganlasan
cozlimler yeniden baslatilmakta ve hem bireysel hem de kiiresel en iyi bilgiye dayali
arama gerceklestirilerek iyilestirme yapilmaktadir. Son olarak, algoritmanin kiiresel en
iyl ¢Oziimiine yonelik olarak gradyan tabanli yerel iyilestirme (gradient-based local
refinement) uygulanmakta ve bu sayede ger¢ek optimuma daha hizli yakinsama

saglanmaktadir.

Tek amagly, kisitl optimizasyon problemleri igin en zorlu test ortamlarindan biri olarak
genel kabul géren CEC 2022 benchmark fonksiyonlari (Kumar ve ark., 2022)
kullanilarak NJ-ABC algoritmasinin  performanst degerlendirilmigtir. Coziim
dogrulugu, yakinsama hiz1 ve kararlilik agisindan elde edilen deneysel sonuglar, NJ-
ABC algoritmasinin yalnizca standart ABC’ye degil, aym1 zamanda MNG_ABC,
IGAL-ABC ve OCG-ABC gibi gelistirilmis varyantlara da istiinliik sagladigini agik
bicimde gostermektedir. Ayrica, dnerilen yontem, PSO, TSA, AAA ve GWO gibi iyi
bilinen meta-sezgisel algoritmalarla dogrudan karsilastirmalarda da rutin olarak daha
iyl sonuglar iiretmis ve bu sayede zorlu arama ortamlarinda dayanikliligin

dogrulamistir.

Bununla birlikte, NJ-ABC algoritmasi, tek eksenli egilme altindaki dikdortgen kesitli
betonarme kolonlarin en uygun tasariminin belirlenmesine yonelik pratik bir insaat
miihendisligi probleminde de uygulanmistir (Bekdas ve ark., 2021; Nigdeli ve ark.,
2015). Amag, tiim ilgili yap1 yonetmeligi kriterlerini karsilamak kosuluyla, beton ve
celik donatilarin toplam maliyetlerini minimize etmektir. Elde edilen bulgular,
algoritmanin diisiik maliyetli ve yonetmeliklere uygun ¢éziimler liretebilme kabiliyetini
ortaya koymakta ve boylece NJ-ABC algoritmasinin verimliligini ve ger¢ek diinyadaki

pratik degerini giiclii sekilde vurgulamaktadir.



2 LITERATUR ARASTIRMASI

Meta-sezgisel algoritmalar alani, kiiresel optimizasyon problemlerini ¢6zme konusunda
onemli gelismeler gostermistir. Bu gelismeler sayesinde algoritmalarin verimliligini ve
etkinligini artirmaya yonelik ¢ok ¢esitli yaklagimlar ortaya ¢ikmistir. Bu algoritmalar
arasinda ABC algoritmasi biiyiik ilgi gérmiis ve standart ABC modelinin sinirliliklarini
asmak amaciyla bircok gelistirilmis varyanti olusturulmustur. ABC varyantlarinin
stirekli olarak gelistirilmesi, algoritmanin performansini iyilestirme, 6zellikle kesif ve
somiirli arasindaki dengeyi saglama, yakinsamay1 hizlandirma ve erken donemde yerel
optimumlarda takilmay1 engelleme ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Bu bdliimde,
karmasik optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde etkinligini artirmak amaciyla
standart ABC algoritmasina getirilen en yeni iyilestirmeler kapsamli bir sekilde ele

alinmaktadir.

Siirli zekas1 algoritmalarina uygulanan optimizasyon stratejileri li¢ temel kategoriye
ayrilabilir; bu simiflandirma, ABC algoritmasinin performansini artirmak i¢in yapilan
modifikasyonlar1 da kapsamaktadir. Ik kategori, ¢dziim giincelleme stratejilerinin
tyilestirildigi arama denklemlerinin optimizasyonunu igerir. Bu yaklagimda,
parametrelerin  otomatik olarak ayarlanmasi veya bazi bilesenlerin eklenip
cikarilmasiyla elle yapilan parametre ayarlarina olan bagimlilik azaltilmakta ve farkli

problem tiirlerine daha iyi uyum saglayan bir denge elde edilmektedir (Rajasekhar ve

ark., 2017).

Ikinci kategori, ABC algoritmasinin kiiresel ve yerel arama yeteneklerini gelistirmek
icin diger algoritmalarla hibritlenmesine odaklanmaktadir. Bu tiir entegrasyonlar,
arama uzayim kesfetme verimliligini artirmakta ve optimum ¢o6ziimlere yakinsama
giivenilirligini yiikseltmektedir. Uciincii kategori ise kaotik arama mekanizmalari,
Bayes tahmini ve arsivleme teknikleri gibi ek iyilestirme ydntemlerinin veya
stratejilerin ABC algoritmasina dahil edilmesini igermektedir. Bu stratejilerin amaci,
algoritmanin karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozme etkinligini daha da
gelistirmektir. Birgok durumda, arastirmacilar bu kategorilerden birden fazla stratejiyi
birlestirerek, farkli optimizasyon senaryolarinda daha dengeli ve etkin performans elde

etmektedir (Karaboga ve ark., 2014; Rajasekhar ve ark., 2017).



2.1 ABC Algoritmasinda Arama Denklemlerinin Optimizasyonu

ABC algoritmasinda arama denklemleri ve giincelleme tekniklerinin iyilestirilmesi
amaciyla cesitli modifikasyonlar yapilmistir. Bu degisiklikler arasinda otomatik
parametre ayari, konum giincelleme denklemlerinin iyilestirilmesi ve elle yapilan
ayarlamalara olan ihtiyacin azaltilmasi yer almaktadir. Bu gelistirmeler, kesif
(exploration) ve sOmiirii (exploitation) arasindaki dengeyi daha etkili bir sekilde
saglayarak, farkli optimizasyon problemlerinde ideal ¢oziimlere hizli yakinsamayi ve

arama dogrulugunu artirmay1 hedeflemektedir.

Bu baglamda, Akay ve Karaboga, ABC algoritmasinin siirekli optimizasyon
problemlerindeki performansini artirmaya yonelik bazi iyilestirmeler sunmuglardir.
Arastirmalarinda Pertiirbasyon Oram (Perturbation Rate) ve Olgekleme Faktoriiniin
(Scaling Factor - SF) ayarlanmasinin yani sira Limit Parametresi'nin optimizasyonuna
odaklanmislardir. Bu degisiklikler, algoritmanin daha hizli yakinsamasina ve yerel
optimumlara daha az takilmasina olanak saglamistir. Baslica iyilestirme, ¢6ziim
giincellemelerinde kullanilan rastgele pertiirbasyonlarin sayisinin kontrol edilmesi
olmustur. Arastirmacilar, yeni ¢Oziimler aranirken degistirilen degisken sayisini
diizenlemek i¢in bir Modifikasyon Orani (Modification Rate- MR) parametresi
onermistir. Deneysel sonuglar, bu parametrenin artirtlmasinin ¢6ziim dogrulugunu
yiikselttigini ve optimal degerlere ulasmak icin gereken iterasyon sayisini azalttigini
gostermistir. Ayrica, arama siirecinde adim biiytikliigiine yonelik ayarlamalar yapilmais,
bdylece arama alaninda kesif ve somiirii arasinda daha dengeli bir performans elde
edilmistir. Modifiye edilen ABC algoritmasi, standart test fonksiyonlar1 iizerinde
denenmis ve standart ABC algoritmasina gore belirgin bir iistiinliik saglamistir (Akay

& Karaboga, 2012).

Gao ve ark., her iterasyonda bulunan en iyi ¢6ziimii temel alarak somiirii kapasitesini
gelistirmek ve yakinsama hizimi artirmak amaciyla ABC/best isimli algoritmayi
gelistirmistir. Bu yontem, standart ABC algoritmasinin giiclii kesif yetenegi yaninda
zay1f somiirii kabiliyetine sahip olmasi ve bu nedenle yerel optimumlara erken
yakinsama egilimine sahip olmasi gibi temel smirliliklar1 ele almaktadir. Onerilen
yontem, arama denklemlerini 6nceki iterasyonlarda belirlenen en iyi ¢oziim etrafinda
yogunlagtirarak optimal ¢oziimlere dogru daha etkin ilerlemeyi saglamaktadir. Ayrica
baslangi¢ popiilasyonunun olusturulma asamasi, kaotik sistemler ve ters tabanli

Ogrenme (opposition-based learning) ile zenginlestirilerek baslangi¢ popiilasyonunun
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cesitliligi artirlmistir. ABC/best algoritmasi, 26 farkli benchmark test fonksiyonu
iizerinde degerlendirilmis ve standart ABC algoritmasi ile diger gelistirilmis
varyantlara gore daha iyi yakinsama hizi ve ¢6ziim dogrulugu sunmustur (Gao ve ark.,

2012).

Gao ve Liu, geleneksel ABC algoritmasinda gozlemlenen yavas yakinsama ve yerel
optimumlara takilma problemlerini gidermek amaciyla Gelistirilmis ABC (Improved
ABC- TABC) isimli algoritmayr sunmustur. Arastirmacilar, Diferansiyel Evrim
(Differential Evolution- DE) algoritmasindan esinlenerek ABC/best/1 ve ABC/rand/1
adin1 verdikleri iki yeni arama denklemi gelistirmis ve poptilasyon ¢esitliligini artirmak
icin ters tabanli 6grenme ve kaotik sistemleri birlestiren hibrit bir baglatma yaklagimi
kullanmustir. Her iki yeni denklemin avantajlarindan faydalanmak ve dezavantajlarin
azaltmak i¢in secici bir olasilik mekanizmasi (p) Onerilmistir. Farklt unimodal ve
multimodal benchmark fonksiyonlar1 {izerinde yapilan deneyler sonucunda, TABC
algoritmasinin ¢6ziim dogrulugu, yakinsama hiz1 ve kararlilik agisindan diger on {i¢
giincel optimizasyon algoritmasina gore agikea tistiin oldugu gosterilmistir (Gao & Liu,

2011).

Wang ve ark., ABC algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonunu sunarak Bayes¢i
Tahmin'i (Bayesian Estimation) algoritmaya dahil etmis ve buna BEABC adini
vermistir. Bu varyant, ABC algoritmasinin zayif somiirii yetenegi, yavas yakinsama ve
diisiik ¢oziim kalitesi gibi temel kisitlarim gidermek amaciyla gelistirilmistir. Onerilen
algoritmada geleneksel uygunluk orani yerine, Bayesci ¢ikarima dayali olasiliksal bir
tahmin yontemi kullanilarak arilarin yeni besin kaynaklari bulma kararlarinin
dogrulugu artirlmistir. Ayrica izci ve gozcii arilar i¢in gelistirilen yonlendirme
mekanizmasi, yerel arama hassasiyetini artirarak optimum ¢oziimlere hizli yakinsamay1
desteklemistir. BEABC algoritmasi, 24 tek-amagli benchmark fonksiyonu tizerinde
degerlendirilmis ve vakalarin %76'sinda iistlin performans gostermistir. Ayrica, ¢ok
amagcli optimizasyon problemleri ve ger¢ek diinya vaka caligmalarinda ¢esitli evrimsel
algoritmalara kiyasla tutarli bi¢imde daha iyi sonuclar elde etmistir (Wang ve ark.,

2022).

Xiang ve ark., biri ¢aligan arilar (employed bees) ve digeri gozcii arilar (onlooker bees)
icin atanmis iki farkli arama denklemi kullanan gelistirilmis bir Yapay Ar1 Kolonisi

(ABC) algoritmast gelistirmistir. Bu 1iyilestirilmis algoritma, geleneksel ABC
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varyantlar1 ve biyolojik esinli olmayan metodolojiler de dahil olmak iizere cesitli
karsilastirmali algoritmalara kiyasla dikkate deger bir performans stlinligi
sergilemistir. Gelistirilmis algoritmanin performans degerlendirmesi, ¢esitli standart
test fonksiyonlar1 kullanilarak gercgeklestirilmis ve sonuglar, li¢ ana boyutta net bir
avantaj oldugunu gostermistir: ¢oziim kalitesi, saglamlik (robustness) ve yakinsama
hiz1 (convergence speed). Coziim kalitesi agisindan, algoritma diger algoritmalara
kiyasla optimal ¢oziimlere daha yakin c¢oziimler bulmayr basarmistir. Saglamlik
bakimindan, algoritma ¢esitli test fonksiyonlarinda tutarli bir performans diizeyini
koruma kapasitesine sahip oldugunu gostermis ve bu da onun dayanikliligini ve
giivenilirligini ortaya koymustur. Yakinsama hizi agisindan ise, algoritma alternatif
algoritmalara kiyasla daha kisa bir zaman dilimi i¢inde istenilen ¢oziimlere ulagma
kabiliyeti ile 6ne c¢ikmistir. Bu gelistirilmis algoritmanin dikkat c¢eken yenilik¢i
yonlerinden biri, Xiang ve ark. tarafindan referans gosterilen Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasindan esinlenilmis yeni bir arama denklemine sahip

olmasidir (Xiang ve ark., 2014).

Niu ve ark., mevcut global optimum ¢6ziimii dikkate alan arama denklemesine ek
olarak, sinirli optimizasyon problemlerini etkin bicimde ¢6zmek amaciyla ESOABC-
EC&ACS (Escaping Strategy and Adaptive Colony Size) adin1 verdikleri gelistirilmis
bir ABC algoritmast Onermistir. Calismada, geleneksel ABC algoritmasinin
performansini artirmak i¢in uygulanabilir olmayan ¢dzlimlerin (infeasible solutions)
kesfine dayali bir “kagis stratejisi” (EC) ve uyarlanabilir koloni boyutu (ACS) gibi
yenilik¢i stratejiler kullanilmistir. Bu gelistirmeler, ¢6ziim c¢esitliligini artirmayt,
yakinsamay1 hizlandirmayi ve erken yakinsama sorunlarini 6nlemeyi amaglamaktadir.
Arastirmacilar, bir dizi standart benchmark fonksiyonu {izerinde deneyler
gergeklestirmistir ve 6nerilen ESOABC-EC&ACS algoritmasinin hem geleneksel ABC
algoritmasina hem de diger gelistirilmis ABC varyantlarina kiyasla énemli 6l¢iide daha
iyl performans gosterdigini ortaya koymustur. Algoritma, yakinsama hizi, ¢6ziim
kalitesi ve karmasik sinirli optimizasyon problemlerini ¢ozme kabiliyeti agisindan
kayda deger iistiinliik gdstermistir. Bu basari, kesif ve somiirii arasinda etkin bir denge

saglayarak elde edilmistir (Niu ve ark., 2023).

Giivenilirlik temelli kafes yapilarin (truss structures) optimizasyonunu gerceklestirmek
amaciyla gelistirilmis kiigiik aralikl1 arama stratejisi (improved small-interval search

strategy) kullanan bir ABC algoritmasi varyanti onermistir. Calismalarinin temel

11



hedefi, geleneksel ABC algoritmasinin yapisal sinirliliklarint agmak, 6zellikle de erken
yakinsamaya egilim ve yavas yakinsama hizini ortadan kaldirmaktir. Arastirmacilar,
arama uzay1 boyunca baslangi¢ ¢oziimlerinin daha iyi dagilimini saglamak amaciyla,
poplilasyon baslatma (population initialization) asamasinda ek bir degisken (additional
variable) ekleyerek degisiklikler 6nermistir. Ayrica, yerel optimumlara sikisma riskini
azaltmak ve ¢6ziim kalitesini artirmak amaciyla, bir ceza faktorii (penalty factor) ile
birlestirilmis Tabu Arama (Tabu Search) mekanizmasini entegre etmislerdir. Deneysel
degerlendirmeler, benchmark Gezgin Satic1 Problemleri (TSP) ve giivenilirlik temelli
kafes yapilarin optimizasyon problemleri iizerinde gerceklestirilmis ve gelistirilmis
ABC algoritmasinin, temel ABC algoritmasi, Karinca Kolonisi Optimizasyonu ACO
ve Genetik Algoritmalar GA ile karsilastirildiginda acikca {istiinlilk sagladigini
gostermistir. Ozellikle Onerilen algoritma, daha hizli yakinsama hizlari (faster
convergence rates) ve gelismis ¢oziim dogrulugu (improved solution accuracy) elde

etmistir (Yancang ve ark., 2017).

Standart ABC algoritmasinin 6zellikle giiclii kesif yetenegine kiyasla goreceli olarak
zayif olan somiirii yetenegi gibi temel zayifliklarin1 gidermek amaciyla tasarlanmis PA -
ABC (Parametre Uyarlamali ABC- Parameter Adaptive ABC) algoritmasini tanitmistir.
Bu amaci gergeklestirmek i¢in, PA-ABC hem calisan arilar hem de gozcii arilar igin
uyarlanabilir arama denklemleri (adaptive search equations) kullanmis, bu denklemlere
simdiye kadar bulunan en iyi ¢6ziimii entegre ederek somiirii verimliligini artirmistir.
Onerilen iyilestirmeler ii¢ ana noktaya odaklanmustir. Birincisi, ¢alisan arilar, arama
cesitliligini artirmak amaciyla iki rastgele ¢6ziim kullanmis ve bdylece giiclii bir kesif
yeteneginin korunmasmi saglamustir. Ikincisi, gdzcii arilar arama islemini tek bir
rastgele ¢oziim cevresinde yogunlastirmis ve bu da arama siirecinde popiilasyon
cesitliliginin korunmasma yardimer olmustur. Uciinciisii ise, gdzcii arilarin arama
denklemlerine uygunluk fonksiyonuna (fitness function) dayali bir uyarlanabilir
parametre (adaptive parameter) entegre edilmis ve bu sayede farkli arama asamalaria
gore dinamik adim boyu (step-size) ayarlamalar1 gerceklestirilmistir. Bu iyilestirme,
kesif ve sOmiirii arasindaki dengeyi gelistirmistir. Bir dizi benchmark fonksiyonu
iizerinde elde edilen deneysel sonuclar, PA-ABC algoritmasinin standart ABC ve
birkag gelismis ABC varyantina gore {istiin performans sergiledigini ortaya koymustur.
Onerilen yontem, daha yiiksek arama verimliligi, daha hizl1 yakinsama hiz1 ve genel

olarak iyilestirilmis performans elde etmis, ¢ogu durumda diger cagdas ABC
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varyantlarinin 6zgiin parametre ayarlari ile elde ettigi basariyr asmis veya en azindan

esdeger diizeye ulasmistir (Zhao ve ark., 2022).

Zhou ve ark., algoritmanin somiirii yetenegini gelistirirken ayn1 zamanda popiilasyon
cesitliligini korumayr amaglayan MGABC (Multi-Elite Guided ABC) algoritmasini
Onermistir. Bu gelistirme, birden fazla seckin ¢6zliimden (elite solutions) elde edilen
degerli bilgilerin arama silirecine rehberlik etmek amaciyla kullanildigi ¢oklu elit
yonlendirme mekanizmasina (multi-elite guidance mechanism) dayanmaktadir ve bu
sayede kesif (exploration) ile somiirii (exploitation) arasinda daha etkili bir denge
kurulmasi hedeflenmistir. Onerilen algoritma, popiilasyon icerisindeki seckin ¢dziim
grubundan yararlanan iki yeni arama denklemi araciligiyla c¢alisan ar1 ve gozcii ari
evrelerini iyilestirmeye odaklanmistir. Ayrica, elit gruptan faydalanarak daha hassas
arama iyilestirmeleri yapilmasini saglayan gelismis bir yerel arama parametresi
gelistirilmistir. Bu mekanizma, alt-optimal (optimal alt1) ¢oziimlere erken yakinsama
olasiligmi  azaltmayr amaclamaktadir. MGABC algoritmasimin  etkinligini
degerlendirmek amaciyla, 50 benchmark fonksiyonu ve bir ger¢ek diinya optimizasyon
problemi iizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Bu fonksiyonlar arasinda 22 adet
Olceklenebilir temel fonksiyon ve CEC2013 benchmark setinden alinan 28 fonksiyon
bulunmaktadir. Sonuglar, MGABC algoritmasimin yedi farkli gelistirilmis ABC
varyantina kiyasla daha iyi veya esdeger performans gosterdigini ortaya koymustur;
ozellikle daha hizli yakinsama oranlart ve anlamli diizeyde ¢6zlim kalitesi iyilesmeleri
saglanmistir. Bununla birlikte, ¢alismada, arama siirecine birden fazla elit ¢6ziim
entegre edilmesinin bazi uygulamalarda hesaplama karmasikligini artirabilecegi

belirtilmistir (Zhou ve ark., 2021).

Sharma ve ark., sinirli optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde Yapay Ari Kolonisi
(ABC) algoritmasinin performansini artirmak amaciyla Gelistirilmis Gbest Yapay Ar1
Kolonisi algoritmasi (Improved Gbest Artificial Bee Colony — IGABC) ad1 verilen bir
algoritma gelistirmistir. Caligsmalari, geleneksel Gbest yonlendirmeli ABC (GABC)
algoritmasinda goriilen onemli bir sorun olan erken yakinsama probleminden
(premature convergence) kaynaklanmistir. Bu problem, tiim ¢oziimlerin kiiresel en iyi
(Gbest) ¢oziime gore yonlendirilmesi nedeniyle ortaya c¢ikmakta; bu durum kesif
kabiliyetini azaltmakta ve aramay1 ¢6ziim uzayinda sinirli bolgelere hapsetmektedir.
Bu sorunu ele almak i¢in arastirmacilar algoritmada ii¢ temel degisiklik 6nermistir.

Birinci degisiklik, ¢caligan arilarin konum gilincelleme mekanizmasinin iyilestirilmesini
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icermektedir. Bu asamada, Gbest bileseninin etkisi iterasyonlar boyunca kademeli
olarak azaltilmis ve bu sayede kesif ile somiirii arasindaki denge gelistirilmistir (Sharma

ve ark., 2021).

Ikinci degisiklik, gdzcii ar asamasina odaklanmustir. Burada, rastgele bilesenin etkisi
asamali olarak azaltilmis ve bu sayede yonlendirilmemis rastgele hareketler yerine daha
hassas bir arama davranis1 saglanmistir. Ugiincii degisiklik, izci arlarin (scout bees)
sayisinin artirtlmasini kapsamaktadir. Bu diizenleme, dnceden tanimlanmis iterasyon
smirin1 agmasina ragmen herhangi bir iyilesme gostermeyen arilarin yeniden
baslatilmasini saglamistir. Bu da erken yakinsamay1 6nlemis ve arama siirecinde daha
fazla cesitliligi tesvik etmistir. IGABC algoritmasinin performansi, 21 benchmark
optimizasyon problemi iizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar, 6nerilen algoritmanin
ABC, GABC, MABC ve BSFABC gibi 6nceki yaklasimlardan daha iistiin oldugunu
gostermistir. Ozellikle IGABC, optimal ¢dziimlere ulasmak icin daha az sayida
fonksiyon degerlendirmesine ihtiyag duymus, uygulanabilir ¢oziimleri bulmada daha
yiiksek basar1 orani sergilemis ve ortalama hata degerini minimize etmede daha ytiksek

dogruluk gdstermistir (Sharma ve ark., 2021).

Somiirti yetenegini gelistirmek ve erken yakinsama riskini azaltmak amaciyla Coklu
Komsu Yonlendirme (Multi-Neighbor Guidance) kavramini igeren gelistirilmis bir
Yapay Ari Kolonisi (ABC) algoritmasi 6nermistir ve bu algoritmaya ABC-MNG adini
vermistir. Calisma, geleneksel ABC algoritmasinin temel sinirliliklarindan biri olan
zaylf sOmiirli kapasitesine odaklanmaktadir; bu smirlilik genellikle alt-optimal
coziimlerde duraganliga yol agmaktadir. Arastirmacilar, yalnizca uygunluk degerlerine
degil ayni zamanda Oklidyen mesafeye (Euclidean distance) de dayali coklu
komsulardan elde edilen bilgilerin arama siireci i¢in daha ¢esitli bir yonlendirme
mekanizmas1 saglayabilecegini One siirmiistiir. Onerilen metodoloji, popiilasyon
icerisindeki bireyleri organize etmek icin halka topolojisi (ring topology) olusturarak
her bireyin ii¢ tiir komsu se¢mesine olanak tanimaktadir: en iyi uygunluk degerine sahip
komsu (best fitness neighbor), en uzak komsu (farthest neighbor) ve en yakin komsu
(closest neighbor). Bu komsulara dayanarak ii¢ yeni ¢6ziim olusturulmakta ve benzerlik
metrigi (similarity metric) kullanilarak degerlendirilmekte, boylece hesaplama yiikii
minimize edilmektedir. Ayrica, arama ge¢misinden faydalanan yeni bir izci ar1 arama
parametresi (scout bee search parameter) onerilmistir. Bu parametre, dnceki arama

deneyimlerinden yararlanirken ayni zamanda kesfi artirmay1 hedeflemektedir. ABC-
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MNG algoritmasimin etkinligi, iki benchmark test seti (CEC2013 ve CEC2017) ile
birlikte bir ger¢ek diinya optimizasyon problemi iizerinde degerlendirilmistir.
Algoritma, on gelismis ABC varyant1 ile karsilastirilmis ve kesif ile somiirii arasinda
daha iyi bir denge saglayarak erken yakinsamay1 azaltma konusunda {istiin performans
sergilemistir. Bununla birlikte, ¢alismada ayrica, arama siirecine eklenen bu c¢oklu
yonlendirme mekanizmasinin bazi biiylik dlgekli problemler s6z konusu oldugunda

hesaplama karmagikligini artirabilecegi de not edilmistir (Zhou ve ark., 2025).

Ni ve ark., Q-learning ve ¢oklu arama stratejileri ile entegre edilmis gelistirilmis bir
Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi olan QMABC adinda yeni bir hibrit algoritma
Onermistir. Calismalari, geleneksel ABC algoritmasinin 6zellikle iterasyonlar sirasinda
yalnizca tek boyutlu arama stratejilerine (single-dimensional search strategies)
dayanma egiliminin, yavas yakinsamaya ve zayif kesif ve somiirii yeteneklerine neden
oldugunu gozlemlemistir. Bu smirliliklart asmak ic¢in arastirmacilar, Q-learning
cercevesi icinde birden fazla arama stratejisi entegre ederek arama siirecinin durumuna
(state of the search process) gore dinamik olarak en uygun stratejilerin secilmesini
saglamigtir. Calismada, yerel ve kiiresel arama (local and global search)
karakteristikleri ile boyutsallik (dimensionality) bakimindan farklilik gosteren cesitli
yeni stratejiler tanitilmistir. Her iterasyonda giincellenen boyut sayisi da stratejilere
gore degisiklik gostermektedir. Ayrica, uygun durum-eylem (state-action) eslemesi
yoluyla en uygun stratejinin adaptif olarak sec¢ilmesini saglamak amaciyla bir Q-
learning mekanizmas1 benimsenmistir. Onerilen algoritma, CEC 2017 standardina
uygun benchmark fonksiyonlar1 ve insansiz arag giizergah planlamasi (unmanned
vehicle path planning) gibi pratik bir uygulama lizerinde degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar, QMABC algoritmasinin ¢oziim dogrulugu (solution accuracy),
yakinsama hiz1 (convergence speed) ve saglamlik (robustness) agisindan ¢ok sayida
gelismis ABC varyantini ve diger meta-sezgisel algoritmalar1 agikg¢a geride biraktigini

gostermistir (Ni ve ark., 2024).

KLABC olarak adlandirilan gelistirilmis bir model onermistir. Bu model, arama
etkinligini (search efficiency) artirmak ve erken yakinsama riskini azaltmak amaciyla
kesif (exploration) ile somiirli (exploitation) arasinda daha iyi bir denge kuran yeni
mekanizmalar1 entegre etmektedir. Calisma, standart ABC algoritmasinin karsilastigi
temel zorluklardan biri olan baslangic popiilasyonunun (initial population) diisiik

kalitesine odaklanmistir; bu durum genellikle optimal ¢éziimlere yavas yakinsamaya
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neden olmaktadir. Bu sorunu ¢dzmek igin, arastirmacilar popiilasyon baslatma
asamasinda K-Means kiimeleme algoritmasin1 entegre etmis, bdylece baslangi¢
¢Ozlimlerinin arama uzayinda daha verimli sekilde dagilmasini saglamis ve erken
asamalardan itibaren arama kalitesini artirmistir. Ayrica, gelistirilen algoritma, "k
Giren Ilk Cikar" (First-In, First-Out - FIFO) mekanizmas1 altinda calisan iki boyutlu
kuyruk (queue)-tabanli bir arama stratejisini de icermektedir. Bu mekanizma,
popiilasyon cesitliliginin korunmasina yardimci olmus ve iteratif arama stireci sirasinda
potansiyel optimal ¢oziimlerin erken dislanmasmi 6nlemistir. Onerilen KLABC
algoritmasindaki bir diger Onemli iyilestirme ise, iki farkli ¢6ziim segme
mekanizmasimin Global En Iyi (GBest) ve Kuyruk En lyisi (QBest) birlestirilmesidir.
Bu hibrit yaklasim, optimal ¢béziimlere dogru daha verimli bir arama yonii elde
edilmesini saglamistir. Bu degisiklikler sonucunda, KLABC algoritmas1 geleneksel
ABC algoritmasina kiyasla onemli oOlgiide daha hizli yakinsama gdstermistir.
Performansini degerlendirmek amaciyla, aragtirmacilar KLABC algoritmasini UCI veri
deposundan (UCI repository) alinan yedi benchmark veri kiimesi tizerinde test etmis ve
algoritmanin kiimeleme optimizasyonundaki etkinligini analiz etmistir. Deneysel
sonuglar, KLABC algoritmasinin standart ABC algoritmasina kiyasla ortalama olarak
%55.63 oraninda yakinsama hizinda iyilesme sagladigini gostermistir. Ayrica,
gelistirilen algoritma biiyiik 6lgekli veri kiimeleriyle basa ¢ikmada {istiin performans
sergilemis ve yliksek boyutlu optimizasyon problemlerini ¢dzmedeki etkinligini

kanitlamigtir (Pan ve ark., 2024).

2.2 Hibrit ABC Yaklasimlari

ABC algoritmasi, diger list-sezgisel (metaheuristic) algoritmalarla melezlestirilerek
(hibrit hale getirilerek) onemli dlgiide gelistirilmistir; bu yontem, algoritmanin yerel ve
kiiresel arama yeteneklerini artirmak i¢in ¢esitli yaklasimlarin avantajlarindan
yararlanmaktadir. Kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) arasinda daha iyi bir
denge kurarak, bu yontem ¢oziim dogrulugunu artirmayi, yerel optimumlara karsi

duyarlilig1 azaltmay1 ve yakinsamay1 hizlandirmay1 amaglamaktadir.

Bu baglamda, ayrilabilir olmayan problemlerin (non-separable problems) ¢dziimiinde
ABC algoritmasinin performansini artirmak amaciyla Kendini Uyarlayan Diferansiyel

ABC (Self-Adaptive Differential ABC — sdABC) algoritmasin1 6nermistir. Bu tiir
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problemler, geleneksel optimizasyon algoritmalari i¢in 6nemli zorluklar teskil
etmektedir. Onerilen algoritma, ABC gercevesine kendini uyarlayan diferansiyel arama
mekanizmalarin1 entegre ederek, arama verimliligini artirmakta ve standart ABC
algoritmasinda goriilen yavas yakisama sorunlarini hafifletmektedir. Onerilen
yaklasim, calisan ve gozcii ar1 evrelerinde birden fazla diferansiyel arama stratejisini
kullanmaktadir; her iterasyonda birden fazla degisken, DE algoritmasindan esinlenen
mutasyon ve ¢aprazlama (crossover) islemleri ile glincellenmektedir. Ayrica, algoritma
slireci boyunca en uygun arama stratejisini dinamik olarak secen kendini uyarlayan bir
mekanizma da dahil edilmistir; bu mekanizma, algoritmanin verilen problemin
ozelliklerine uyum saglama yetene8ini artirmaktadir. sdABC algoritmasi, hem
ayrilabilir (separable) hem de ayrilabilir olmayan (non-separable) fonksiyonlari igeren
28 benchmark fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Ayrica, gelistirilmis diger ABC
varyantlart ve DE, PSO, TLBO gibi alternatif optimizasyon algoritmalariyla
karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar, sdABC algoritmasiin 6zellikle ayrilabilir
olmayan problemlerde rakip algoritmalara gore belirgin bigimde iistiin performans
sergiledigini ve daha yliksek ¢6ziim dogrulugu elde ettigini gostermistir (Nematollahi

ve ark., 2019).

ABC algoritmasinin kesif kapasitesi ve yerel optimumlara takilma sorunlarini ele almak
tizere HABC adimi verdikleri hibrit bir algoritma 6nermistir. Bu algoritma, ¢6ziim
kalitesine bagli olarak popiilasyon boyutunun dinamik olarak ayarlanmasina imkan
tantyan bir ar1 yasam dongiisii modeli (bee life-cycle model) icermektedir. Bu sayede,
kesif ve somiirii arasindaki denge daha etkin bigimde saglanmistir. Ayrica, arama
yoniinii gelistirmek amaciyla Kapsamli Ogrenme (Comprehensive Learning) stratejisi
entegre edilmis ve vaatkar bolgelerde somiiriiyli iyilestirmek i¢in Powell Aramasi
(Powell’s Search) kullanilmistir. HABC algoritmasi, CEC 2014 benchmark
fonksiyonlar1 kullanilarak degerlendirilmis ve yakinsama hizi ile ¢6ziim dogrulugu
acisindan PSO, GABC ve standart ABC gibi algoritmalara gore iistiinliik gostermistir.
Ancak, eklenen bu yeni mekanizmalar hesaplama karmasiklifini artirmis ve basit
problemlerde elde edilen iyilestirmeler anlamli diizeyde olmamistir. Genel olarak
HABC, ABC algoritmasina 6nemli katkilar saglamaktadir; ancak, farkli optimizasyon
senaryolarinda en yiiksek performansi saglamak adina daha fazla iyilestirme yapilmasi

gerektigi sonucuna varilmistir (Ma ve ark., 2016).
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Giilnur Yildizdan ve Baykan, karmasik optimizasyon problemlerinde kiiresel arama
yeteneklerini gelistirmek amaciyla ABC algoritmasini Yarasa Algoritmasi (Bat
Algorithm- BA) ile birlestirerek BA ABC adim1 verdikleri hibrit bir algoritma
Onermistir. Bu ¢alisma, yiiksek boyutlu problemlerde performansi olumsuz etkileyen
BA algoritmasinin sinirl kesif yetenegi problemini ele alirken, ayni1 zamanda ABC
algoritmasimin giiclii kiiresel arama kapasitesinden yararlanmayi amaclamstir.
Onerilen yontemde, kesif ve somiirii arasinda denge saglamak iizere BA’nin hiz
denklemlerine bir eylemsizlik agirligi katsayisi entegre edilmistir. Ayrica BA ve ABC
algoritmalari, ayr alt popiilasyonlar iizerinde paralel olarak calistirilmis ve bu iki
algoritma arasinda bilgi aligverisi gerceklestirilmistir; bu sliregte, bir algoritmadaki
zayif bireyler, digerindeki yiiksek performansli bireylerle degistirilmistir. Y&ntemin
gecerliligi, CEC2005 ve CEC2010 benchmark fonksiyonlar1 ile bazi miihendislik
tasarim problemleri iizerinde yapilan deneylerle test edilmistir. Elde edilen sonuglar,
BA ABC algoritmasinin, standart BA, standart ABC ve bu algoritmalarin gelistirilmis
versiyonlarina kiyasla daha diisiik ortalama hata, daha yiiksek basar1 oran1 ve daha az
fonksiyon degerlendirmesi gereksinimiyle daha 1iyi performans sergiledigini
gostermistir. Ancak, yontemin hesaplama karmasikligini artirdig1 ve basit problemlerde
yalnizca sinirh iyilestirmeler sagladigi da gozlemlenmistir. Téim bu sinirlamalara
ragmen, BA ABC algoritmasi, dogadan esinlenen algoritmalarin biiyiik 6lgekli kiiresel
optimizasyon problemleri i¢in daha verimli hale getirilmesi acisindan 6nemli bir

gelisme olarak degerlendirilmektedir (Yildizdan & Baykan, 2020).

ABC algoritmasi ile DE algoritmasini entegre ederek, modifiye edilmis ABC (mABC)
adin1 verdikleri hibrit bir varyant gelistirmistir. Bu calismada, geleneksel ABC
algoritmasinin giiclii kesif kapasitesine ragmen gorece zayif olan somiirli yetenegi
nedeniyle ortaya ¢ikan yavas yakinsama ve diisiik ¢6ziim hassasiyeti problemleri ele
alinmistir. Gelistirilen yaklasimda, ABC algoritmasindaki gozcli ar1 asamasi, DE
algoritmasindan alinan mutasyon ve caprazlama islemleriyle degistirilmis ve bu
degisiklik sayesinde ¢Ozliim c¢esitliligi artirilarak optimal ¢oziimlere daha hizli
ulagilmasi saglanmistir. mABC algoritmasinin etkinligi, 20 farkli benchmark
fonksiyonu ve CEC 2014 standart test takimi kullanilarak yapilan deneylerle
degerlendirilmistir. Deneysel bulgular, mABC algoritmasinin ¢éziim dogrulugu,

yakinsama hizi ve yerel optimumlardan kaginma yetenegi agisindan, literatiirdeki diger
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birgok gelistirilmis ABC varyantina kiyasla acik bir istiinliik gosterdigini ortaya
koymustur (Ustun ve ark., 2022).

Zhao ve ark., Evrimsel Yapay Ar Kolonisi (Evolutionary Artificial Bee Colony —
EABC) algoritmas1 ile Hiyerarsik Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (Hierarchical
Particle Swarm Optimization — HPSO) algoritmasini birlestiren yeni bir hibrit yaklasim
onermistir. Bu entegrasyon, kiiresel kesif (global exploration) ile yerel somiirii (local
exploitation) arasinda daha verimli bir denge elde etmeyi, boylece yakinsama hizini
artirmay1, hesaplama maliyetlerini azaltmay1 ve bulut kaynak tahsisini optimize etmeyi
amagclamaktadir. HPSO-EABC olarak adlandirilan 6nerilen hibrit algoritma, adaptif
arama stratejileri  (adaptive search strategies) ve yoOnlendirilmis  kesif
mekanizmalarindan yararlanarak, siki zaman kisitlarina sahip ¢oklu gorevlerin
yonetiminde daha kararli bir performans sunmay1 hedeflemektedir. Onerilen yaklasim,
geleneksel ABC algoritmasinin arama mekanizmasini, yerel optimumlara erken
yakinsamay1 6nlemeye ve daha fazla arama ¢esitliligi saglamaya yardimci1 olan rastgele
pertiirbasyon unsurlarini (Random Perturbation Elements) entegre ederek gelistirmistir.
Buna ek olarak, HPSO bileseni, yakinsamay1 hizlandirmak ve konum giincelleme
mekanizmasini gelistirmek amaciyla algoritmaya dahil edilmistir. Bu yapi igerisinde,
parcaciklarin hizlar1 dinamik olarak ayarlanmakta ve bdylece algoritmanin alt-optimal
coziimlerde sikigma olasiligr azaltilmaktadir. Ayrica, kesif ve somiirii arasinda en iyi
dengenin saglanmasi ve nihai ¢6zlim kalitesinin iyilestirilmesi amaciyla, arama uzayimni
birden fazla seviyeye ayiran Hiyerarsik Arama Stratejisi (Hierarchical Search Strategy)
uygulanmistir. Bunun yaninda, algoritmanin aramayr umut vadeden bdlgelere
yonlendirmesini saglamak i¢in Uyarlanabilir Se¢im Mekanizmalar1 (Adaptive
Selection Mechanisms) da entegre edilmistir. Bu sayede, algoritmanin optimal
cOziimlere daha hizl1 yakinsama kabiliyeti artirilmistir. HPSO-EABC algoritmasinin
etkinligini degerlendirmek amaciyla hem homojen hem de heterojen platformlari igeren
¢esitli bulut bilisim ortamlarinda kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen
algoritmanin performansi, geleneksel ABC, standart PSO ve HPSO ile EABC gibi
gelistirilmis varyantlara karsi kiyaslanmistir. Sonuglar, HPSO-EABC algoritmasinin
onceki tiim siiriimlerden daha iyi performans sergiledigini ve geleneksel algoritmalara
kiyasla %20 ila %39 oraninda daha hizl1 yakinsama hizlarina ulastigini gostermistir.
Ayrica, algoritmanin gorev yliriitme siiresini ABC’ye gore %25 ve PSO’ya gore %15

oraninda azaltmada oldukca etkili oldugu kanitlanmistir. Bu sonuglar, HPSO-
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EABC'nin bulut kaynak kullanimini optimize etme potansiyelini agik¢a ortaya
koymaktadir. Ek olarak, deneyler, hiyerarsik arama ve adaptif komsuluk analizinin
algoritmanin optimal ¢6ziimlere ulasmak i¢in thtiya¢ duydugu iterasyon sayisini onemli
Olciide azalttigim1 ve bu yaklagimin karmasik zamanlama problemleri i¢in daha

hesaplamasal olarak verimli bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymustur (Zhao ve ark.,
2024).

Song ve ark., ila¢ kesfi siirecinde kritik bir gorev olan Protein—Ligand Baglanma
(Protein—Ligand Docking) problemini ¢6zmede performansi artirmak amaciyla, ABC-
EDM adi verilen gelistirilmis bir ABC algoritmasi varyanti dnermistir. Arastirmacilar
bu sorunu, geleneksel ABC ¢ergevesine, dagilim tahmini algoritmalarindan (Estimation
of Distribution Algorithms — EDA) esinlenilerek gelistirilen 6zel bir Dagilim Tahmin
Mekanizmasi (Estimation of Distribution Mechanism — EDM) entegre ederek ele
almistir. Bu yapi, yerel arama yeteneklerini ve yakinsama verimliligini artirmayi
hedeflemektedir. Onerilen  algoritma,  baglanma  probleminin  &zgiin
karakteristiklerinden faydalanan 6zel bir dagilim mekanizmasi (EDM) kullanmaktadir.
Bu mekanizma o6zellikle, iic boyutlu uzayda ligand yerlesimi gibi, hedef fonksiyonu
onemli ol¢iide etkileyen kritik bolgelere odaklanarak ¢6ziim iiretmektedir. Bu sayede,
algoritma yerel optimumlara daha etkili sekilde yonlenebilmekte ve ¢oziim kalitesini
artirabilmektedir. Onerilen ABC-EDM algoritmasinin performanst, bir benchmark veri
kiimesi olan GOLD veri seti iizerinde test edilmis ve ii¢ farkli ABC varyanti, ti¢ diger
evrimsel algoritma ve yaygin olarak kullanilan AutoDock Vina yazilimi ile
karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, ABC-EDM algoritmasinin ¢6ziim dogrulugu,
yakinsama hizi ve basari oran1 bakimindan diger algoritmalara kiyasla 6nemli derecede
{istiinliik sagladigini gostermistir. Ozellikle algoritma, AutoDock Vina’ya kiyasla
yaklasik %5 daha yiiksek bagar1 oranina ulasarak, protein—ligand baglanma problemleri

icin dikkate deger bir alternatif oldugunu ortaya koymustur (Song ve ark., 2024).

2.3 ABC Algoritmasina ilave Gelistirmelerin ve Stratejilerin Entegre Edilmesi

ABC algoritmasi, arama etkinligini artirmay1 ve erken yakinsama olasiligin1 azaltmay1
hedefleyen yeni oOzelliklerin ve taktiklerin eklenmesiyle Onemli iyilestirmeler
gecirmistir.  Bu  gelistirmeler, algoritmanin  diger algoritmalarla tamamen

birlestirilmeden arama uzayimi daha verimli bigimde tarama kapasitesini artirmaya
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yonelik olarak; uyarlanabilir (adaptif) mekanizmalar, arsivleme stratejileri ve ileri

diizey arama yaklasimlarina odaklanmaktadir.

Sahin ve ark., 6zellikle Tiim Test Seti Olusturma (Whole Test Suite Generation) gibi
cok amacli optimizasyon problemlerinde, geleneksel ABC algoritmasinin
performansini artirmayl amaglayan yeni bir algoritma Onermistir. Bu algoritmaya,
Arsiv Tabanlit Cok Kriterli Yapay Ar1 Kolonisi (Archive-Based Multi-Criteria Artificial
Bee Colony — MABC) adi verilmistir. Caligma, standart ABC algoritmasinin en biiyiik
siirliliklarindan biri olan kesif ile somiirii arasinda etkili bir denge kurma zorlugunu
ele almay1 hedeflemistir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in arastirmacilar, arama
stireci boyunca baskin olmayan c¢oziimlerden olusan bir kiimenin saklanmasini
saglayan gelismis bir arsivleme mekanizmasi 6nermistir. Bu mekanizma, daha verimli
bir arama yonlendirmesi saglamaktadir. Ek olarak, algoritmaya ¢o6ziim cesitliligini
artirmak ve yerel optimumlarda duraganlagma olasiligini azaltmak amaciyla ¢ok kriterli
bir se¢im stratejisi entegre edilmistir. Bununla birlikte, izci ar1 fazi, arama sirasinda
umut vadeden ¢oziimlerin kaybolmasin1 onlemek {izere uyarlanabilir teknikler ile
gelistirilmistir. MABC algoritmasinin  performansi, ¢ok amagh optimizasyon
problemlerine yonelik olarak 6zellikle yazilim miithendisligi alaninda etkili test vakalari
iiretme amaciyla degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, MABC algoritmasinin hem
standart ABC algoritmasina hem de diger gelistirilmis ABC varyantlarina kiyasla,
coziim cesitliligi, nihai ¢oziim kalitesi ve arama verimliligi bakimindan {istiin

performans sergiledigini ortaya koymustur (Sahin ve ark., 2021).

Pian ve ark., tarafindan yiiriitiilen ¢aligmada, kiiresel optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde ABC algoritmasinin performansini iyilestirmek amaciyla gelistirilmis bir
algoritma Onerilmistir. Arastirmacilar, OCGABC (Opposition and Chaos Guided
Artificial Bee Colony) adimi verdikleri gelistirilmis bir varyant sunmus ve bu
algoritmaya iki temel strateji entegre etmislerdir Ogrenilmeyeni Geri Alma Baslatmasi
(Unlearning Initialization) ve ile Komsuluk Aramasi (Neighborhood Search with
Crossover). Unlearning Initialization stratejisi, baslangic asamasinda popiilasyon
cesitliligini artirmak igin rastgele baslatilan ¢oziimlerin karsit (opposite) ¢coziimlerini
iretir ve bu ¢oziimler arasindan uygunluk degerlerine gére daha iyi olanlar1 secer. Bu
yontem, arama uzaymin daha genis sekilde kapsanmasina yardimci olur ve
algoritmanin yerel optimumlara sikisma olasiligini azaltir. Ikinci strateji ise, global en

iyl ¢Oziimiin arama denklemine dahil edilmesini ve ¢aprazlama faktorii tarafindan
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yonlendirilen bir crossover isleminin uygulanmasini igerir. Bu sayede, kesif ve somiirii
arasinda daha 1yi bir denge kurulmasi saglanir. OCGABC algoritmasinin performansi,
altt farkli benchmark fonksiyonu fizerinde degerlendirilmis ve standart ABC
algoritmasi ile karsilastirtlmistir. Sonuglar, OCGABC’nin dogruluk agisindan énemli
ol¢iide daha yiiksek performans sergiledigini ve daha hizli yakinsama sagladigini ortaya
koymustur. Ozellikle, algoritmanin yakinsama i¢in ihtiya¢ duydugu iterasyon sayisinin
yaklasik %8 ila %15 oraninda azaldig1 ve ¢6ziim dogrulugunun neredeyse iki katina
ciktigl gozlemlenmistir. Ayrica, en iyi performansin g¢aprazlama faktori = 0.5
oldugunda elde edildigi belirlenmis ve bu degerde yakinsama hizi ile ¢6ziim kalitesi

arasinda en uygun dengenin saglandigi tespit edilmistir (Pian ve ark., 2018).

Banitalebi ve ark., gelistirilmis Kompakt Yapay Ar1 Kolonisi (Enhanced Compact
Artificial Bee Colony — EcABC) olarak adlandirilan yeni bir yaklasim 6nermistir. Bu
yaklasim, o6zellikle kiigiik Olgekli robotlar ve gdmiilii kontrol sistemleri gibi diisiik
kapasiteli cihazlar iizerinde ¢alisan uygulamalarda, minimum bellek kullanimi ve diisiik
hesaplama kaynaklar1 gerektiren optimizasyon problemleriyle iliskili zorluklar ele
almak iizere gelistirilmistir. Onerilen ydntem, ¢dziim popiilasyonunun tamamini
saklama gereksinimini ortadan kaldirarak, aday ¢oziimleri fiziksel olarak depolamak
yerine bireyleri olasiliksal bir sekilde temsil etmektedir. Bu yapi, arama kalitesinden
odiin vermeden onemli olgiide bellek tasarrufu saglamaktadir. Algoritma, bireyleri
fiziksel olarak saklamak yerine, popiilasyonu olasilik dagilim fonksiyonu araciligiyla
sanal olarak temsil etmesine olanak taniyan Dagilim Tahmin Algoritmasi (Estimation
of Distribution Algorithm — EDA) cercevesinden yararlanmaktadir. Buna ek olarak,
algoritmanin arama evresi, dinamik olarak giincellenen bir olasilik dagilimi kullanacak
sekilde degistirilmis ve bu sayede kesif ile somiirii arasinda etkin bir denge
saglanmistir. Bu denge, algoritmanin optimal ¢6zlimleri daha verimli bir sekilde
tanimlama yetenegini artirmistir. ECABC algoritmasinin performansini degerlendirmek
amaciyla, arastirmacilar algoritmayi CEC2013 Benchmark Serisi kapsamindaki bir dizi
test fonksiyonu {izerinde denemis ve elde edilen sonuglart modern kompakt
algoritmalar, gelistirilmis ABC varyantlar1 ve diger meta-sezgisel optimizasyon
teknikleri ile karsilagtirmistir. Sonuglar, EcABC algoritmasinin diger kompakt
algoritmalara kiyasla anlamli sekilde iistiin oldugunu, daha hizli yakinsama oranlar1 ve
daha yiiksek ¢6ziim dogrulugu elde ettigini gostermistir. Bu da algoritmanin, hesaplama

kaynaklarinin minimumda tutuldugu, yiiksek verimlilik gerektiren optimizasyon
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problemlerinde olduk¢a etkili oldugunu ortaya koymustur. Ayrica yapilan
simiilasyonlar, onerilen algoritmanin geleneksel popiilasyon tabanlit ABC siirtimleriyle
rekabet¢i performans sergiledigini ve bellek tasarrufu saglarken arama kalitesinden

odiin vermedigini dogrulamistir (Banitalebi ve ark., 2015).

Babaeizadeh ve Ahmad o6zellikle sinirli optimizasyon problemlerinin (Constrained
Optimization Problems — COPs) ¢6zlimiinde geleneksel ABC algoritmasinin zayif yerel
somiirli kapasitesine yonelik sinirliliklarmi ele almak amaciyla, Gelistirilmis Kisitl
Yapay Ar1 Kolonisi (Enhanced Constrained Artificial Bee Colony — EC-ABC) adli bir
algoritma Onermistir. Arastirmacilar, algoritmanin ¢aligsan ar1 ve gozcii ar1 evrelerine
0zel olarak uygulanmis iki yeni arama denklemi sunmustur. Ayrica, baslangic
popiilasyonunun gesitliligini 6nemli dlgiide artiran ve yakinsamayi hizlandiran kaotik
arama (chaotic search) ve karsit tabanli 6grenme (opposition-based learning)
tekniklerine dayali iki yenilik¢i popiilasyon baslatma yéntemi kullanilmistir. Onerilen
EC-ABC algoritmasinin etkinligi, CEC 2006 test seti kapsamindaki iyi bilinen sinirl
optimizasyon benchmark fonksiyonlar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar, EC-ABC algoritmasimin 6zellikle ¢6ziim kalitesi, yakinsama hiz1 ve yerel
optimumlardan kaginma yetenegi agisindan, mevcut gelistirilmis ABC algoritmalarina
kiyasla acgik bir tstiinliik sergiledigini ortaya koymustur (Babaeizadeh & Ahmad,
2017).

Bai ve ark., Dinamik Cok Amacli Optimizasyon Problemleri (Dynamic Multi-
Objective Optimization Problems — DMOPs)'ni etkin bicimde ¢6zmek amaciyla
gelistirilmis bir algoritma olan Iki Diizeyli Paralel Ayristirma Tabanhi Yapay Ari
Kolonisi (Two-Level Parallel Decomposition-based Artificial Bee Colony — 2LP-
DABC) algoritmasini  Onermistir.  Calismalari,  geleneksel  optimizasyon
algoritmalarinin  karsilastigi  kritik sorunlart ele almistir; Ozellikle, dinamik
optimizasyon ortamlarinda hizla degisen Pareto smirlarimi etkili bir sekilde takip
edememe problemi bu zorluklarin basinda gelmektedir. Yazarlar, bu sorunu agmak icin
iki diizeyli bir paralel ayristirma yapist Onermistir. Birinci diizeyde, ¢ok amagl
problem, ayni anda ¢dziilebilecek birden fazla tek amagh alt probleme ayrilmaktadir.
Ikinci diizeyde ise, gelistirilmis bir paralel ABC algoritmasi, komsu ¢dziimler arasinda
bilgi aligverisi saglayarak arama verimliligini artirmakta ve optimal ¢oziimlere dogru
yakinsamay1 hizlandirmaktadir. Onerilen 2LP-DABC algoritmasinin etkinligi, CEC

2018 test setindeki cesitli benchmark problemleri ve iki pratik sinirli optimizasyon
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problemi lizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar, 2LP-DABC algoritmasinin, 6zellikle
yakinsama hizi, ¢oziim kalitesi ve dinamik Pareto sinirlarin1 dogru bir sekilde takip
etme yetenegi agisindan, yerlesik algoritmalara kiyasla {istiin performans sergiledigini

ortaya koymustur (Bai ve ark., 2023).

Li ve ark., ozellikle Cok Amagli Optimizasyon Problemleri (Many-objective
Optimization Problems) i¢in gelistirilmis, MaOABC-TA adi1 verilen gelismis bir Yapay
Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi varyant1 onermistir. Arastirmacilar, geleneksel ABC
algoritmasinin karsilastigi temel zorluklara dikkat ¢ekmislerdir; 6zellikle hedef sayisi
arttik¢a, yakinsama (convergence) ile popiilasyon ¢esitliligi (diversity) arasinda denge
saglama konusunda yetersiz kaldigi belirtilmistir. Bu zorluklar1 agsmak igin, yazarlar
hem yakinsama hem de c¢esitlilik iizerine odaklanan ¢ift arsivli (dual-archive) yeni bir
yap1 Onermislerdir: Yakinsama Arsivi (Convergence Archive) ve Cesitlilik Arsivi
(Diversity Archive). Ayrica, daha yiiksek ¢esitlilik gésteren ¢oziimleri tercih eden yeni
bir olasiliksal se¢im mekanizmasi (probabilistic selection mechanism) gelistirilmistir;
bu mekanizma, algoritmanin yakinsama hizi ile ¢esitlilik koruma kabiliyeti arasinda
daha iyi bir denge kurmasina olanak saglamaktadir. DTLZ ve MaF test takimlarindan
secilen standart benchmark problemleri iizerinde yiiriitiilen deneysel sonuglar, 6nerilen
MaOABC-TA algoritmasinin, ¢6ziim kalitesi ve performans gostergeleri agisindan,
diger ABC tabanli ve evrimsel ¢ok amacli optimizasyon algoritmalarina kiyasla acik

iistiinliik sergiledigini géstermistir (Li ve ark., 2024).

Yavuz ve ark., Distant Savants adi verilen elit ve ¢esitli ¢oziimler kiimesine dayali yeni
bir se¢im yaklasimini entegre eden, gelistirilmis bir ABC algoritmasi varyant1 olan
ABCDS (Artificial Bee Colony with Differential Search) algoritmasin1 onermistir.
Arastirmanin temel amaci, geleneksel ABC algoritmasinin, 6zellikle smirli
optimizasyon problemleriyle karsilasildiginda, zayif yerel arama kabiliyeti ve erken
yakinsamaya olan egilim gibi siirliliklarni asmaktir. Onerilen ABCDS algoritmast,
calisan ar1 ve goOzcl ar1 fazlarmi yonlendirmek amaciyla, popiilasyon icgerisinden
yiksek performansli ancak uzamsal olarak birbirinden uzak ¢oziimleri segme fikrini
icermektedir. Bu strateji, ¢Oziimler arasindaki ¢esitliligi artirmakta ve ¢0zim
dogrulugunu iyilestirmektedir. Ayrica algoritma, somiirii verimliligini artirmak i¢in
birden fazla yerel arama stratejisi arasindan rekabete dayali bir se¢cim mekanizmasi
kullanmaktadir. ABCDS algoritmasinin performansi, CEC 2017 test fonksiyonlar ile

CEC 2020 benchmark serisinden gercek¢i miihendislik optimizasyon problemleri
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iizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen algoritmanin 6zellikle
yliksek boyutlu problemlerde, bircok giincel ABC varyant1 ve gelismis algoritmaya
kiyasla anlamli derecede iistiin performans sergiledigini ortaya koymustur. Bununla
birlikte, arastirmacilar "Distant Savants" stratejisinin entegrasyonunun hesaplama
karmagikligini artirdigini kabul etmis ve bu ek yiikiin azaltilmasi i¢in gelecekte daha

fazla ¢aligmaya ihtiyac oldugunu belirtmislerdir (Yavuz ve ark., 2022).

Li ve ark., 6zellikle Gezgin Satic1 Problemi (Travelling Salesman Problem — TSP) gibi
ayrik optimizasyon problemlerini ¢ézmek amaciyla gelistirilen, Sabit Komsuluk
Aramastyla Ayrik Yapay Art Kolonisi (Discrete Artificial Bee Colony with Fixed
Neighborhood Search — DABC-FNS) adli gelistirilmis bir algoritma Onermistir. Bu
calisma, geleneksel ABC algoritmasinin erken yakinsamaya yatkinligi ve ayrik
problemlerde, 6zellikle TSP'de, sinirli ¢6ziim dogrulugu gibi 6nemli sinirliliklarini ele
almay1 amaclamistir. Bu sinirlamalar1 agsmak i¢in arastirmacilar, tam say1 kodlamali
(integer-encoding) bir arama stratejisini, 2-opt stratejisine dayali sabit boyutlu
komsuluk aramasi gibi gelistirilmis yerel arama mekanizmalari ile birlestiren yeni bir
yaklagim Onermistir. Bu yapi, ¢6ziim dogrulugunu artirmakta ve yerel optimumlara
sikismay1 azaltmaktadir. Algoritmanin etkinligi, 30'dan fazla TSP benchmark 6rnegi
iizerinde deneysel olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, DABC-FNS
algoritmasinin ¢6ziim kalitesi ve yakinsama hizi bakimindan, hem geleneksel ABC
algoritmasina hem de diger gelistirilmis ABC varyantlarina kiyasla belirgin bir
istiinliik sergiledigini gostermistir. Ayrica algoritmanin, yerel optimumlardan kaginma

yeteneginin oldukca giiclii oldugu da gézlemlenmistir (Li ve ark., 2024).

Etminaniesfahani ve ark., ABC algoritmas1 ile Fibonacci Gostergesi Algoritmasi
(Fibonacci Indicator Algorithm — FIA) algoritmasim birlestiren, ABFIA adli yeni bir
hibrit algoritma Onermistir. Bu c¢alisma, geleneksel ABC algoritmasinin yerel arama
yetenegindeki siurliliklar nedeniyle ortaya ¢ikan yavas yakinsama sorunlarini ele
almay1 amacglamistir. Buna karsilik, dogrusal tabanli hizli yakinsama 6zelligiyle bilinen
FIA algoritmasi, yiiksek boyutlu problemlerde ¢oklu ¢oziimleri kesfetme konusunda
zayif kalmaktadir. Her iki algoritmanin gii¢lii yonlerinden yararlanmak amaciyla,
yazarlar FIA algoritmasin1t ABC algoritmasinin gozcii ar1 ve izci ar1 evrelerine entegre
etmislerdir. Bu entegrasyon, ¢oziim dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirmis, yakinsama
hizim yiikseltmis ve yerel optimumlarda takilma problemlerini azaltmistir. Onerilen

ABFIA algoritmasi, CEC2019 test fonksiyonlar1 iizerinde degerlendirilmis ve ¢6ziim
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kalitesi ile yakinsama hiz1 agisindan, hem geleneksel ABC ve FIA algoritmalarina hem
de son donemlerde Onerilen g¢esitli optimizasyon algoritmalarina kiyasla {istlin

performans sergilemistir (Etminaniesfahani ve ark., 2022).

Bu geligsmeler bir araya getirildiginde, ABC algoritmasinin farkli uygulama alanlarinda
yapisal tasarim, ¢izelgeleme, yol planlamasi ve kombinatoryal optimizasyon gibi genis
bir esneklik sundugu goriilmektedir. ABC algoritmas1 dogal olarak giiglii bir kiiresel
kesif yetenegine sahip olmasina ragmen, literatiirdeki bircok c¢alisma, sOmiirii
kabiliyetinin dikkatlice kalibre edilmesi ve popiilasyon cesitliliginin korunmasi
gerekliligine vurgu yapmaktadir. Ozellestirilmis yerel arama stratejilerinden karmasik
topolojik uyarlamalara kadar uzanan yontemlerle, ABC iizerine yiiriitiilen arastirmalar
stirekli genislemekte ve giderek daha karmasik héle gelen optimizasyon problemleriyle

bas edebilmek adina yeni stratejilerin gelistirilmesini tegvik etmektedir.
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3 TEMEL ABC ALGORITMASI

ABC algoritmasi, dogada bal aris1 siirlilerinin sergiledigi zekice besin arama
davranigini temel diizeyde taklit etmektedir. ABC modelinde, ii¢ farkli ar1 grubu ¢alisan
arillar (employed bees), gozcii arilar (onlooker bees) ve izci arilar (scout bees)
potansiyel besin kaynaklarin1 birlikte kesfeder. Buna bagli olarak, algoritmanin
yinelemeli arama siireci bu ii¢ ar1 tiirtine karsilik gelen ¢alisan ar1 evresi, gozcii ar

evresi ve izci ar1 evresi olmak iizere ii¢ ardisik asamadan olusur (Karaboga, 2005).

ABC algoritmasinda, her bir besin kaynagi konumu, optimize edilmesi gereken
problemin bir aday ¢oziimiinii temsil eder. Diger evrimsel algoritmalarda oldugu gibi,
ABC algoritmasi arama siirecine dnceden tanimlanmis sayida aday ¢éziimden (SN)
olusan bir baslangic popiilasyonu olusturarak baslar. Problem boyutu D olarak
verildiginde, popiilasyondaki i". besin kaynag su sekilde matematiksel olarak ifade

edilir (Denklem 1):

Xi = (xi,lJ xi,Zl ey xi,D) (1)
Burada, X; aday ¢6ziimiiniin her bir karar degiskeni x;;, dnceden belirlenmis sinirlar
dahilinde rastgele olarak baslatilir. Bu rastgele baslatma siireci asagidaki formiil ile

tanimlanir (Denklem 2):

Xij = x}”i” + rand(0,1) . (xjmax _ xjmin) o

Burada, [x/" x{"%], j karar degiskeninin alt ve tist sinirlarin1 temsil ederken, rand(0,1)
ifadesi [0,1] araliginda uniform dagilimli rastgele bir say1y1 ifade etmektedir. Bu sekilde
yapilan baglatma prosediirii, arama uzayinin kapsamli ve ¢esitli bir sekilde taranmasini
garanti eder ve arilarin umut vadeden bolgeleri etkili bi¢imde kesfedebilmeleri igin

saglam bir temel olusturur.

Bu rastgele baglatma yaklasimi, arama uzay1 genelinde dengeli bir kesfi tesvik eder ve
algoritmanin yakin-optimal ¢dziimleri sonraki arama asamalarinda daha verimli ve

dogru bir sekilde tanimlama potansiyelini artirir (Karaboga & Akay, 2009).
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3.1 Calisan Ar1 Evresi

Baglangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra, ABC algoritmasi ii¢ ardisik asamay1
yinelemeli olarak yiiriitiir: calisan ar1 evresi, gdzcii ar1 evresi ve izci ar1 evresi. Ozellikle
calisan ar1 evresinde, her calisan ar1 mevcut popiilasyondan bir besin kaynagina (aday
¢Oziime) atanir. Bu asamanin temel amaci, her ¢6ziimiin ¢evresindeki yerel komsuluk
bolgesini kesfetmek ve bdylece yeni bir potansiyel aday ¢6ziim (offspring) tiretmektir.
Bu offspring iiretim siireci, asagidaki ¢6ziim giincelleme denklemi ile gerceklestirilir

(Denklem 3):

vi; = %X+ (x5 — X ) 3)
Burada Vi=(vi1,vi2,...,vip) 0zgiin ebeveyn ¢oziim X; ile iliskilendirilmis yeni
olusturulan besin kaynagini (offspring) temsil ederken, X=(x;xi2,...,.xip) calisan
arinin halihazirda somiirdiigii meveut besin kaynagidir. xi; , mevcut popiilasyondan
rastgele secilen ve X; 'den farkli olan bir X; ¢6ziimiiniin /. boyutunu temsil eder. Bu
rastgele secim islemi, (x;;—xx;) teriminin yeterli cesitlilik saglamasi ve sifir fark
olusumunun 6nlenmesini garanti eder. Ayrica, ¢;; katsayisi [-1, 1] aralifinda uniform
dagilimli rastgele bir say1 olup, aramaya stokastiklik katar ve etkin bir yerel kesif

yapilmasini kolaylastirir.

Yeni aday ¢Oziim V; liretildikten sonra, bu ¢ézlimiin uygunluk (fitness) degeri mevcut
¢coziim JX; ile karsilastirilir. Eger V; daha yiiksek bir uygunluk degeri gosterirse, X; bu
yeni ¢6ziim ile degistirilir; bu durum bir iyilesme anlamina gelir. Aksine, yeni ¢oziimiin
uygunlugu daha diisiikse, orijinal ¢6ziim X; degismeden kalir ve bir sonraki iterasyona

taginir; bu da herhangi bir iyilesme olmadigin1 gosterir (Karaboga & Akay, 2009).

Karsilagtirma ve se¢im kararlari agisindan gerekli olan uygunluk degeri hesaplamasi su
formiilasyonla ifade edilir (Denklem 4):

1 . .
fit(xy = T TTED =0 @

1+1 f(X;) |, otherwise

Burada, fit(X;) ve f(X;) sirasiyla aday ¢oziim Xi'ye ait uygunluk ve amag¢ fonksiyonu
degerlerini ifade eder. abs(-) ifadesi, mutlak deger fonksiyonunu belirtir. Bu uygunluk
hesaplama yontemi, pozitif ve karsilastirilabilir degerler elde edilmesini garanti eder ve
aday ¢ozlimler arasinda sistematik degerlendirme ve tutarli karsilastirma yapilmasini

miimkiin kilar (Karaboga & Basturk, 2008).
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Sonug olarak, ¢alisan ar1 evresinin temel rolii, mevcut ¢oziimler etrafinda yerel arama
yapmak ve bdylece ABC algoritmasinin yerel somiirii kapasitesini etkin bir bicimde

artirmaktir.

3.2 Gozcii Ar1 Evresi

Gozcii an evresinde, algoritma aramasina, islevsel olarak calisan arilardan farkli olan
gbzcll arilar grubunu kullanarak devam eder. Gozcii arilar, dnceki asamada ¢alisan
arillar tarafindan kesfedilen besin kaynaklarinin konumlari ve nektar miktarlar
hakkinda bilgi edinir. Bu paylasilan bilgi, gézcii arilarin daha 6nceki degerlendirmelere
gore umut vadeden arama alanlarina yonlendirilmesinde temel bir rol oynar (Karaboga,

2005).

Daha umut vadeden besin kaynaklarinin sistematik olarak secilmesini saglamak i¢in,
ABC algoritmast genellikle rulet tekerlegi secimi (roulette-wheel selection) olarak
adlandirilan olasiliksal bir se¢im mekanizmasi kullanir. Bu yontemde, uygunluk degeri
yliksek olan ¢dziimlerin secgilme olasiligi da yiiksektir. Bu se¢im olasiligi asagidaki
sekilde matematiksel olarak ifade edilir (Denklem 5):

Bu denklemde p;, i besin kaynagi X;'nin segilme olasiligini temsil ederken, fif(X;) bu
¢Oziimiin uygunluk degerini ifade etmektedir. Payda ise, mevcut tiim besin
kaynaklarinin toplam uygunluk degeridir ve bdylece secim olasiligi dogrudan

uygunlukla orantili héle gelir (Karaboga & Akay, 2009).

Gozcli arilar, bu olasiliksal ¢erceveye gore besin kaynaklarini sectikten sonra, her bir
secilen kaynak daha hassas bir kesif siirecine tabi tutulur. Bu kesif siireci, ¢alisan ar1
evresinde tanimlanmig olan ayni ¢oziim iiretme denklemi kullanilarak gerceklestirilir

(Denklem 6):

Vij = Xij+ iy (Xij — Xk j) (6)
Calisan ar1 evresinde oldugu gibi, yeni olusturulan aday ¢éziimler, ebeveyn ¢oziimlerle
karsilastirilir. Aggozlii secim kriteri (greedy selection) tekrar uygulanir; buna gore,
yalnizca daha yiiksek uygunluk degerine sahip olan ¢dziim, popiilasyonda sonraki

yinelemeler i¢in korunur. Bu nedenle, gozcii ar1 evresinin temel islevi, 6nceki arama
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asamalarinda tanimlanan yliksek kaliteli ¢ozlimler etrafinda somiiriiyli yogunlastirmak
olup, algoritmanin optimum veya optimuma yakin c¢Oziimleri bulmadaki genel

etkinligine ve dogruluguna 6nemli 6l¢iide katki saglar (Karaboga & Akay, 2009).

3.3 izci Ar1 Evresi

Calisan ve gozcii ar1 evrelerinin aksine, ABC algoritmasindaki izci ar1 evresinin temel
rolii, yerel kesfi veya somiiriiyii yogunlastirmak degildir. Aksine, bu evre, popiilasyon
cesitliligini koruma ve erken yakinsama durumlarini 6nleme agisindan kritik bir islev
iistlenir. Bu amagla, ardisik yinelemeler boyunca gelisim gostermeyen besin
kaynaklarinin (aday ¢oziimlerin) yeniden baslatilmasi saglanir. Bir aday ¢oziimiin
iyilesmeden kaldig1 tekrar sayisini sistematik olarak izlemek i¢in, her ¢éziim i¢in ayr1

ayr1 tanimlanan bir sayim degiskeni #ria/; kullanilir (Karaboga, 2005).

Ozellikle, calisan ve gozcii a1 evrelerinde, eger bir aday ¢oziim iyilesme gdstermezse
(yani tretilen offspring ¢6ziim iistiin degilse), bu ¢oztimle iliskili trial; sayact bir
artiritlir. Aksine, eger ¢ozliim iyilesirse, bu sayag sifirlanir. Bu izleme mekanizmasi
sayesinde algoritma, duraganlasan veya yerel optimumlarda takili kalan ¢dziimleri

etkin bir sekilde tanimlayabilir.

Bu mekanizmanin uygulanabilir hale gelmesi i¢in, algoritma limit olarak bilinen
onceden tanimli bir parametre kullanir. Bu parametre, duraganlhia tolerans esigini
temsil eder. Eger bir besin kaynaginin trial; > limit kosulunu sagladigi tespit edilirse,
sO0z konusu ¢oziim artik “tiilkenmis” veya “terk edilmis” olarak degerlendirilir. Bu
durumda, bir izci ari, ilgili besin kaynagini1 daha 6nce tanimlanmis rastgele baslatma

yontemi ile yeniden olusturur (Denklem 7):

X;j = X" + rand(0,1) X (x'%* — x[Hm) -

Bu rastgele yeniden baslatma islemi, popiilasyona siirekli olarak yeni aday ¢dziimlerin
eklenmesini saglar ve boylece kiiresel kesfi artirarak arama siirecinin saglamligini
(robustness) giliclendirir. Tiikkenmis c¢oziimlerin periyodik olarak yenilenmesi
sayesinde, izci ar1 evresi, algoritmanin arama uzayindaki alt-optimal bolgelerde
duraganlagmasini engellemede hayati bir rol oynar. Boylece, algoritmanin uzun vadeli

performansi ve yakinsama giivenilirligi artirilmis olur (Karaboga & Basturk, 2008).
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P adet rastgele ¢ozim uret

Baslatma

>
A 4

Calisan ari evresi

Gozlemci arl evresi

Kesifci ari evresi

Yakinsama kontroll

Hayir

Sekil 3. 1 ABC Algoritmasinin Akis Semasi
(Karaboga, 2005)

Sekil 3.1°de, standart ABC algoritmasmin tiim is akisin1 gostermektedir. Stireg,
baslatma (Initialization) agamasiyla baslar; bu asamada, arama alani igerisinde rastgele
olarak P adet besin kaynagi konumu (aday ¢6ziim) tretilir. Ardindan, algoritma ti¢

ardisik evreden olusan ana dongiisiine girer.
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Calisan Ar1 Evresi sirasinda, her calisan ari, kendisine atanan besin kaynaginin
komsulugunu kesfeder; bu kesif, mevcut pozisyonu iizerinde kii¢iik degisiklikler
yapilarak yeni bir aday ¢ozlim iiretilmesiyle gergeklestirilir. Eger yeni ¢6ziim, daha iyi
bir uygunluk degeri gosterirse, eski ¢oziim ile yer degistirir. Daha sonra, Gozcii Ari
Evresi baslar. Bu evrede, gbzcii arilar, calisan arilar tarafindan iletilen uygunluk
bilgilerine dayanarak olasiliksal olarak besin kaynaklarini seger ve benzer sekilde yerel
arama islemleri gerceklestirir. Boylece, arama uzayinda umut vadeden bolgelere daha
fazla hesaplama kaynag1 ayrilir. izci Ar1 Evresi kapsaminda ise, dnceden tanimlanmis
saylida denemeden sonra iyilesme goOstermeyen herhangi bir besin kaynagi “terk
edilmis” kabul edilir ve bunun yerine rastgele olusturulmus yeni bir ¢oziim ile
degistirilir. Bu adim, popiilasyon cesitliligini korumak ve erken duraganlagsmay1

(stagnation) 6nlemek agisindan énemlidir.

Bu ii¢ fazin sonunda, yakinsama kontrolii (Convergence Check) gerceklestirilir.
Ornegin, maksimum fonksiyon degerlendirme sayisina ulasilip ulasiimadigi ya da
tatmin edici bir uygunluk esiginin saglanip saglanmadigi kontrol edilir. Eger yakinsama
kriteri karsilanmamigsa dongii tekrar eder; kriter saglandiginda algoritma sonlanir ve
bulunan en iyi ¢oziim dondiiriiliir. Bu yapilandirilmis siiregte, kesif (scout arilar ve
rastgele yeniden baglatma yoluyla) ile somiirii (¢calisan ve gozcii ar1 aramalari yoluyla)
bir arada ytiriitiilerek, ABC algoritmasinin karmasik optimizasyon ylizeylerinde etkili

gezinme yetenegi artirilmis olur.
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4 YONTEM

Onerilen Komsuluk Birlestirme Tabanli Yapay Ar1 Kolonisi (NJ-ABC) algoritmast,
orijinal ABC algoritmasini gelistirmek amactyla ¢esitli yenilik¢i mekanizmalar entegre
ederek, kesif-somiirii dengesini iyilestirmeyi, yakinsama hizini artirmayr ve erken
yakinsamay1 6nlemeyi hedeflemektedir. Bu boliimde, onerilen yontemin temel katkilar

ve algoritmaya getirilen iyilestirmeler ayrintili sekilde agiklanmaktadir:

4.1 Latin Hiperkiip Ornekleme (LHS) ile Baslatma

Arama uzayinin genis ve homojen sekilde kapsanmasini saglamak amaciyla, baslangic
popiilasyonu Latin Hiperkiip Ornekleme (Latin Hypercube Sampling — LHS)
yontemiyle olusturulur (McKay ve ark., 2000). Rastgele baslatmanin aksine, LHS
yontemi tiim arama uzayi boyunca daha esit dagilimli noktalar iiretir ve bdylece

algoritmanin erken safhalarinda ¢esitlilik ile kesif potansiyelini 6nemli dlgiide artirir

(Denklem 8):
X;; = X" + LHS(FoodNumber, D) X (X]"** — X]"™) (®)

Burada X" ve X/ sirastyla alt ve tst smirlari, D ise optimizasyon probleminin

boyutunu temsil etmektedir.

4.2 Uyarlanabilir Kesif-Somiirii Kontrolii

Onerilen algoritma, optimizasyon siireci boyunca kesif (exploration) ve somiirii
(exploitation) arasinda dinamik denge saglamak amaciyla, zamanla uyarlanan bir
kontrol faktorii (a;) kullanmaktadir (Bansal ve ark., 2013). Bu faktor, iterasyonlar
ilerledikge tistel olarak azalan bir yapidadir (Denklem 9):

t
a; = @y X e MaxGen ©)

Burada, ag= 0.7 olarak alimustir, f mevcut jenerasyonu, Max“®" ise toplam maksimum

jenerasyon sayisini temsil eder. Bu yapi, algoritmanin baglangigta yogun kesif

yapmasini ve ilerleyen evrelerde gelistirilmis somiirli gergeklestirmesini saglar.
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4.3 Gelistirilmis Coziim Giincelleme Denklemleri

Klasik ¢alisan ve gozcii a1 giincelleme denklemleri, uyarlanabilir faktor (o.) entegre
edilerek yerel arama yeteneklerinin artirilmasi amaciyla yeniden yapilandirilmigtir

(Bansal ve ark., 2013) (Denklem 10):

Vij = Xij+ @ P j(Xi; — X, ) (10)
Burada ¢; , [-1,1] araliginda uniform dagilimli rastgele bir say1, Xx; ise meveut ¢éziim

X;; 'den farkl olarak rastgele segilen bir ¢6ziim bilesenidir.

4.4 Cesitlilige Dayali Kismi Yeniden Baslatma

Erken yakinsamayir Onlemek amaciyla, algoritma her yinelemede popiilasyon
cesitliligini 6lger (Denklem 11):

diversity(t) = £ Y7, std(X, ) (11)

Eger bu cesitlilik olgiitii dnceden belirlenen esik degerin (1x107°) altina diiserse,
popiilasyondaki en diisiik performansa sahip %30'luk kesim, su ana kadar elde edilen
en iyi ¢oziim etrafinda kismen yeniden baslatilir. Bu sayede, arama siireci boyunca

cesitliligin korunmasi saglanir (Denklem 12):

Xinew = Xpest T a¢ X randn(1,D) X (UB — LB) (12)

4.5 Parcacik Siiriisii Dinamikleri ile Gelistirilmis izci Ar1 Evresi

Klasik ABC algoritmasindaki izci ar1 evresinden farkli olarak, NJ-ABC algoritmasi,
Parcacik Siiriisii  Optimizasyonu (PSO) esinli bir mekanizma kullanir. Limit
parametresini asarak duraganlagsmis ¢oziimler, PSO dinamiklerinden tiiretilmis bir hiz

(velocity) terimi kullanilarak giincellenir (Denklem 13):

v, =rand X v; + 2 X rand X (Xpest — X;) + rand X (X1 — X;p) (13)

Burada Xpest, kiiresel en iyi ¢oziimii, X,; ve X, ise rastgele se¢ilmis iki farkli ¢oziimii

temsil eder. Bu gilincelleme yontemi, uzun siire de§ismeden kalan (duragan) ¢oziimlere

cesitlilik kazandirarak arama siirecinin etkinligini artirmaktadir.
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4.6 Neighborhood-Joining (NJ) Hiyerarsik Kiimeleme

NJ-ABC algoritmasinin temelini olusturan yenilik, baslangigta hesaplamali biyolojide
filogenetik agaclarin olusturulmasi amaciyla gelistirilen Komsuluk Birlestirme (NJ)
kiimeleme yonteminin algoritmaya entegre edilmesidir (Saitou & Nei, 1987). NJ-ABC
algoritmasinda, bu yontem yeniden uyarlanarak, optimizasyon siireci sirasinda
coziimlerin dinamik olarak hiyerarsik kiimeler halinde organize edilmesi amaciyla
kullanilir. Bu kiimeleme islemi, her 7 iterasyonda (6rnegin her 5 jenerasyonda bir)

gerceklestirilerek, hesaplama maliyeti ile kiimeleme etkinligi arasinda denge kurulmasi

hedeflenir.

4.6.1 Uzaklik Matrisi Hesaplanmasi

Kiimeleme siireci, mevcut tiim besin kaynaklar1 (¢oziimler) arasindaki ¢iftli Oklid

uzaklig1 matrisinin hesaplanmasi ile baslar (Jain ve ark., 1999) (Denklem 14):

d(X;, X;) = \/2£=1(xi,k - xj,k)z (14)

Bu uzaklik matrisi, algoritmanin yiiksek boyutlu ¢6ziim uzayinda ¢éztimler arasindaki

benzerlikleri O6lgmesine olanak tamir ve hiyerarsik kiimeleme isleminin temelini

olusturur.
L
M| a|b|c|d|e .
a |0 |16/ 16 28|28 e
6 /‘ Ll
b |16|0 |4 28|28 A \
) ) \’ C
c |16|4 |0 28|28 (\
\\ B d
d (28|28 /28 0 |20 N,
':::Um..w"\
e [28|28|28 200 T

Sekil 4. 1 NJ Kiimeleme Siirecinde Uzaklik Matrisinin Evrimi

Sekil 4.1, bir ¢oziim kiimesi (a, b, c, d, e) arasindaki ¢iftli uzaklik matrisini ve bu

uzakliklara gore ¢oziimlerin minimum mesafelere dayali olarak nasil baglandigin
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gosteren grafigi sunmaktadir. Bu yapi, yerel kiimelerin olusturulmasi i¢in bir temel
teskil eder; bdylece, uzamsal olarak birbirine yakin ¢éziimler gruplanarak, NJ-ABC

algoritmasindaki kiime tabanli arama stratejisinin etkinligi artirilir.

4.6.2 Kiime olusturma

Komsuluk Birlestirme stratejisi kullanilarak, en benzer iki ¢6zlim birlestirilerek yeni
bir diigiim (kiime) olusturulur ve uzaklik matrisi asagidaki sekilde giincellenir

(Denklem 15):

d (X, X,) = 5 (AKX X)) + d (X, X,) — d (X, X)) (15)

Bu islem, tiim hiyerarsi olusuncaya kadar yinelemeli olarak tekrarlanir. Bdylece,
popiilasyon, aday ¢ozlimler arasindaki yakinlik ve benzerligi yansitan agag¢ benzeri bir

yapi igerisinde gruplanmis olur.

ABC NJ-ABC

(@) ) k
|
(@) ‘\Q* ki

~==~. ‘. Best /

5 X S

s’ O: N
e— {O*O !
\Q \ ® @ _
\ O 7. 7 S
S YL s X
@ &) \
©

‘e%
Q 0 Q \\\ *Q//I
Random Organized
Global Search Cluster-Based
Search

Sekil 4. 2 ABC Algoritmasindaki Rastgele Kiiresel Arama ile NJ-ABC'deki Diizenli
Kiime Tabanli Aramanin Gorsellestirilmesi

Sekil 4.2'de gozlemlendigi iizere, standart ABC algoritmasi, ¢dziimlerin organize
olmayan bir sekilde tiim arama alanina dagilmis oldugu rastgele kiiresel bir arama
stratejisine dayanir. Buna karsilik, NJ-ABC algoritmasi, en iyi kesfedilen ¢oziimler
etrafinda olusturulan yerel kiimeler i¢inde diizenli bir arama siireci yiiriitiir. Bu kiime
tabanli yapi, kesif verimliligini artirirken, ayni1 zamanda yerel somiirii kalitesini nemli
ol¢iide iyilestirir. Bu da, arama siireci boyunca popiilasyon genelinde yeterli ¢esitliligi

koruyarak, optimal ¢6ziimlere daha hizli yakinsamaya olanak tanir.
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4.6.3 Coziim arama siirecindeki rolii

NJ kiimeleme yapisinin entegrasyonu, ¢alisan ve gozcii arilarin davranislarin1 dogrudan

etkilemektedir:

e Yerellestirilmis Arama (Localized Search): Her ar1, yalnizca kendisine atanan
kiime i¢inde kesif yapacak sekilde sinirlandirilir; bu sayede, yiiksek potansiyele

sahip alt-uzaylarda somiirii kabiliyeti artirilir.

e (Cesitliligin Korunmasi (Maintaining Diversity): Farkli kiimeler yari-bagimsiz
olarak evrimlestigi i¢in, arama uzaymin g¢esitli bolgeleri ayni1 anda

kesfedilebilir.

o Olgeklenebilirlik ve Yapisallik (Scalability and Structure): Popiilasyonun
kiimelere ayrilmasi, algoritmanin arama karmasikligini azaltir ve ¢ozlimler arasi

daha yapilandirilmis bir etkilesim bi¢imi sunar.

4.6.4 Geleneksel ABC iizerindeki avantajlar

Tablo 4. 1 Standart ABC ile Kiimeleme Mekanizmasina Sahip Onerilen NJ-ABC Arasindaki
Temel Farkliliklar

Ozellik Standart ABC Kiimelemeli NJ-ABC
Popiilasyon Yapisi Diiz (yapisiz) Hiyerarsik (kiimelenmis)
Bilgi Paylagimi1 Kiiresel ve rastgele Kiimeler iginde yerel
Arama Yonil Y onsiiz Kiime benzerligine gore yonlendirilmis
Erken Yakinsama Riski Yiiksek Azaltilmig

NJ kiimeleme mekanizmasi, klasik ABC algoritmasina yapisal farkindalik (structural
awareness) katmanini entegre ederek onu Onemli Olglide zenginlestirmektedir.
Uyarlanabilir kiimelerin olusturulmasi, algoritmanin umut vadeden bolgeleri daha etkili
sekilde somiirmesini saglarken, ayn1 zamanda tiim arama alan1 boyunca ¢esitliligi
korumasina da olanak tanir. Bu kiimeleme stratejisi yalnizca yakinsama hassasiyetini
artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda algoritmanin karmasik, cok modlu ve yiiksek boyutlu

optimizasyon problemlerinde saglamligini (robustness) korumasina da yardimci olur.
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4.7 Kiime Tabanh Yonlendirilmis Arama

Kiimeler olusturulduktan sonra, ¢alisan ve gozcii arilar, komsuluk aramalarini yalnizca
kendilerine atanan kiimeler i¢indeki ¢ozlimlerle sinirlandirir (Ozturk ve ark., 2014).
Buna ek olarak, %30 olasilikla (olasilik = 0.3) arilar, pertiirbasyon denklemi i¢in kiime
merkezini (centroid) secer ve boylece umut vadeden kiimeler i¢cinde somiirii siireci

yogunlastirilir (Denklem 16):

lustered _
Vi =y + ap X @y j(Xcentroia, — Xij) (16)

Bu giincelleme, ¢6ziim X; 'nin kiime merkezine dogru kismi olarak hareket etmesini
saglar. Bu, kiime merkezinin koordinatlar1 ile X; 'nin koordinatlar1 arasindaki farkin,
uyarlamali faktdr o, ve rastgele pertiitbasyon ¢;; ile 6lgeklenmesi yoluyla
gercgeklestirilir. Bu mekanizma, aramay1 umut vadeden kiimeler icinde yogunlastirarak,
yerel somiirii kapasitesini artirir ve optimal ¢dziimlere dogru yakinsama dogrulugunu
tyilestirir.

Sekil 4.3°te, Standart ABC algoritmasi (sol) ile NJ-ABC algoritmasi (sag) arasinda
¢oziim dagilimlarinin gorsel karsilastirmasi sunulmaktadir. Goriildiigi tizere, standart
ABC algoritmasinda ¢oziimler arama alani1 boyunca rastgele dagilmistir ve herhangi bir
yapisal gruplagma gozlenmemektedir. Buna karsilik, NJ-ABC algoritmasi agik sekilde
umut vadeden bolgeler etrafinda kiimelenme sergiler. Bu yapi, arama siirecini daha
verimli yonlendirir ve kiime merkezleri etrafinda somiirliyli odaklayarak c¢oziim

kalitesini artirir.

Standard ABC NJ-ABC

Solutions | Solutions
Clusters

-10

X 19, 10] X 19, 10]

Sekil 4. 3 Standart ABC Ile Kiime Tabanli Arama Y&nlendirmesine Sahip NJ-ABC
Arasindaki C6ziim Dagilimlarinin Karsilagtirmasi
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4.8 Gradyan Tabanh Yerel Arama lyilestirmesi

Son olarak, gradyan tabanli yerel bir arama adimi, ¢6zlimiin dogrulugunu artirmak ve
yakinsamay1 hizlandirmak amaciyla uygulanir. Bu amagla, her jenerasyonun sonunda
belirlenen kiiresel en iyi ¢6ziim (Xpesr), MATLAB 1n fmincon fonksiyonu kullanilarak

sik1 sinir kosullar altinda yerel optimizasyona tabi tutulur (Denklem 17):

xrerined — emincon(Xpese, LB, UB, options) 17

best
Burada yakinsama tolerans1 1x107® olarak belirlenmis ve maksimum iterasyon sayisi

50 ile simirlandirilmastir.

Bu adim, MATLAB’1n fmincon fonksiyonunu kullanarak, mevcut Xpes ¢oziimiinden

baglatilan kisith yerel optimizasyon gerceklestirir. Alt (LB) ve iist (UB) simirlar
dahilinde kalinarak, siki yakinsama toleransi (107¢) ile sadece 50 iterasyonluk bir
optimizasyon gerceklestirilir. Bu odaklanmis yerel arama, ¢oztimiin keskinligini artirir

ve optimum noktaya daha hizli1 yakinsama saglar.

4.9 Paralel Hesaplama Yapisi

Hesaplama verimliligini artirmak amaciyla, NJ-ABC algoritmas1 paralel hesaplama

ortaminda uygulanmistir. Paralellestirme, birden fazla diizeyde gergeklestirilmistir:
o (Ciftli uzaklik matrislerinin paralel degerlendirilmesi
e NI hiyerarsik kiime birlestirme islemlerinin paralel yiiriitiilmesi

e (Calisan, gozcii ve izci an fazlariin, ayn islemci ¢ekirdeklerinde es zamanl

yuriitiilmesi

Bu strateji, hesaplama siiresini 6nemli Olgiide azaltmakta ve artirilan popiilasyon

biiytikliigiinde 6l¢eklenebilir performans sergilemektedir.

4.10 Sonlandirma Kriterleri

NJ-ABC algoritmasi, 6nceden tanimlanmig maksimum jenerasyon sayisina (MaxGen)
ulasilana kadar veya maksimum fonksiyon degerlendirme sayisi (MaxFEVs)

tamamlanana dek yinelemeli olarak calistirilir. Bu siire¢ sonunda, bulunan en iyi
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¢Oziim, yakinsama istatistikleriyle birlikte kaydedilir ve sonraki analizler i¢in saklanir.
Bu gelismis mekanizmalarin entegre edilmesi sayesinde, NJ-ABC algoritmasi, giiclii,
verimli ve hassas bir optimizasyon yaklasimi sunmakta olup, hem benchmark

testleriyle hem de gergek miihendislik tasarim problemleriyle dogrulanmistir.

Algoritma 1. NJ-ABC Algoritmasimin sd6zde kodu

Algoritma 1: NJ-ABC Algoritmasinin S6zde Kodu

1: Arama smirlari iginde LHS (Latin Hiperkiip Ornekleme) yontemiyle SN adet baslangig
yiyecek kaynagi olusturulur.
2: Tiim baglangi¢ ¢éziimlerinin uygunluk (fitness) degerleri hesaplanir.
3: FEs < MaxFEVs oldugu siirece dongii baslatilir
4: Uyarlanabilir faktor o, glincellenir
// galigan ar1 evresi

5: Her calisan ar1 (¢6ziim X;) i¢in
6: Degistirilmis denklem kullanilarak yeni birey V; olusturulur.
7: Vi degerlendirilir.
8: Eger fitness(V)), fitness( X;)’den daha iyiyse
9: Xi = V; olarak giincellenir ve triali = 0 yapilir.
10: Aksi takdirde
11: triali = triali + 1 olarak artirilir.
12: Bitis
13: Déngii sonu
// gdzlemci ar1 evresi
14: Sec¢im olasiliklar1 P; hesaplanir.
15: Her gbzlemci ar1 igin
16: P; degerine gore bir ¢ozliim X; segilir.
17: Kiimeler igerisinde yeni birey V; olusturulur.
18: Vi degerlendirilir.
19: Eger fitness V), fitness X;)’den daha iyiyse
20: X; = Vi olarak giincellenir ve triali = 0 yapilir.
21: Aksi takdirde
22: triali = triali + 1 olarak artirilir.
23: Bitis
24: Dongii sonu
// kesif¢i ar1 evresi
25: Her ¢6ziim X; igin
26: Eger triali > limit ise
27: Xi;, PSO ilhaml1 dinamikler kullanilarak giincellenir.
28: Bitis
29: Dongii sonu
30: Her Ty iterasyonunda NJ (Komsuluk Birlestirme) hiyerarsik kiimeleme uygulanir.
31: Kiiresel en iyi ¢oziim iizerinde gradyan tabanli yerel arama gergeklestirilir.
32: En iyi ¢oziim kaydedilir ve yakinsama ge¢misi giincellenir.

33: Dongii sonu
34: Kiiresel en iyi ¢oziim ve yakinsama istatistikleri dondiirtiliir.
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4.11 NJ-ABC Algoritmasinin Yapisal Cercevesi

Onerilen Komsuluk Birlestirme Tabanli Yapay Ari1 Kolonisi (NJ-ABC) algoritmasi,
orijinal ABC algoritmasina kiyasla yakinsama kararlilig1, yapisal cesitlilik ve somiirii
kapasitesini artirmaya yonelik c¢esitli Onemli iyilestirmeler icermektedir. Bu

gelistirmeler sunlar1 kapsamaktadir:

(1) Uyarlanabilir adim biiyiikliigii diizenleme mekanizmasi, (ii) Komsuluk Birlestirme
(NJ) hiyerarsik kiimeleme entegrasyonu, (iii) PSO esinli izci ar stratejisi, (iv) Gradyan

tabanli yerel arama iyilestirmesi.

Algoritmanin genel yapisin1 agiklamak {tizere Sekil 4.4’te bir akis diyagrami

sunulmusgtur ve Algoritma 1’de ayrintili sézde kodu vermektedir. Bu s6zde kodda:

FEs, simdiye kadar gerceklestirilen uygunluk fonksiyonu degerlendirme sayisini,
MaxFEs, toplam degerlendirme biitgesini, trial;, her bir bireysel ¢6ziim JX; i¢in ardisik

basarisiz giincelleme sayisini temsil eder.

NJ-ABC algoritmasinda yapilan iyilestirmeler, Tablo 4-2’deki asagidaki satirlara

yansitilmastir:

Satir 5-13 (Calisan Ar1 Evresi) Bu asamada her calisan ar1, uyarlanabilir parametre o,
kullanilarak degistirilmis arama denklemiyle yeni bir aday ¢oOziim {iretir. Ayrica,
onceden tanimlanmuis bir olasilikla, NJ kiimeleme ile elde edilen kiime merkezi, arama
denklemi igerisine dahil edilerek, aramanin umut vadeden yerel Dbdlgelere
yonlendirilmesi saglanir. Satir 14-24 (Gozcii Art Evresi) Cozlimlerin uygunluk
degerlerine dayali olarak secim olasiliklar1 hesaplandiktan sonra, gézcii arilar en umut
vadeden besin kaynaklarin1 secer. Burada olusturulan yeni aday ¢oziimler, son NJ
kiimeleme islemiyle tanimlanan kiimeler igerisinde olusturulur. Bu yerellik odakli
strateji, yliksek performansh bireyler etrafinda yogun arama yapilmasini saglar ve alt

poplilasyonlar i¢inde somiirli basarimini artirir.

Satir 25-29 (izci Ar1 Evresi) Geleneksel rastgele yeniden baslatma stratejisi yerine, PSO
esinli bir glincelleme mekanizmasi kullanilir. Bir ¢6ziimiin trial; sayaci belirli bir esigi
(limit) asarsa, ¢oziim, kiiresel en iyi ¢oziim ve rastgele secilen diger bireyler yoniinde,
hiz benzeri bir glincellemeyle yeniden yonlendirilir. Bu, yonlendirilmis ¢esitliligi artirir
ve arama uzaymdaki verimli bolgelere yeniden giris imkani sunar. Satir 30 (NJ

Kiimeleme Entegrasyonu) Her sabit sayida jenerasyonda (6rnegin Tny = 5), Komsuluk
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Birlestirme hiyerarsik kiimeleme yontemi cagrilir. Bu islem, ciftli Oklid mesafelerine
dayali olarak popiilasyonu yeniden bdliimlendirir ve ¢oOziimlerin dinamik olarak
gruplanmasini saglar. Bu yapi, sonraki iterasyonlarda calisan ve gdzcii arilar igin

aramay1 yonlendiren temel yapiy1 olusturur.

Satir 31 (Yerel Arama lyilestirmesi) Her jenerasyonun sonunda, mevcut kiiresel en iyi
¢oziim, MATLAB fmincon optimizasyon fonksiyonu kullanilarak gradyan tabanli yerel
bir iyilestirmeye tabi tutulur. Bu adim, en iyi ¢0ziimiin ince ayarini yapar, diiz

bolgelerden kagisi kolaylastirir ve yakinsama dogrulugunu artirir.

Popiilasyonu hiyerarsik sekilde yapilandirarak ve aramay1 uyarlanabilir sekilde kontrol
ederek, NJ-ABC algoritmasi, orijinal ABC’ye kiyasla kesif ve somiiriiyii daha dengeli
bir sekilde yiiriitmektedir. Bu ¢erceve, ayn1 zamanda ¢esitliligi korur, erken yakinsama

olasiliginm1 azaltir ve umut vadeden bolgelerde daha derin yakinsamay: tesvik eder.
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Popiilasyonu baslat

h 4

Yiyecek kaynaklarimin
“luygunluk degerini degerlendir

A 4

Calisan an evresi

Evet

T>T Nj Kiimeleme

Haywr

NJ Kiimeleme

E s
ntegrasyonu Kesifci arn evresi

A

r

Kesifci evre
(PSO-benzeri dinamikler)

y

Yerel iyilestirme
(fmincon yéntemi)

<>

Sekil 4. 4 NJ-ABC Algoritmasinin Akis Diyagrami

Sekil 4.4’te algoritma, baslangicta popiilasyonu olusturarak ve tiim ¢dziimlerin
uygunluklarin1 degerlendirerek baglar. Her yinelemede calisan ar1 evresi uygulanir.
Eger mevcut yineleme belirli bir esik degeri asarsa, ¢oziim kiimelerini iyilestirmek
amaciyla NJ kiimeleme siireci devreye girer. Aksi takdirde, kesif yetenegini artirmak
icin PSO’dan esinlenen bir giincelleme iceren izci ar1 evresi baslatilir. Son olarak, en
iyl ¢ozlimleri hassaslastirmak i¢in yerel arama yontemi olarak fmincon fonksiyonu
kullanilir. Bu yap1, algoritmanin hem kesif hem de faydalanma yeteneklerini

gelistirmektedir.
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5 DENEYSEL DOGRULAMA VE SONUC ANALIZi
Onerilen Komsuluk Birlestirme Tabanl Yapay Ar1 Kolonisi (NJ-ABC) algoritmasinin

etkinligini ve saglamligini titizlikle degerlendirmek amaciyla, deneysel degerlendirme
iki tamamlayici boliim halinde yapilandirilmistir. Bu boliimde, farkli karmasiklik
seviyelerine sahip cesitli sentetik optimizasyon problemleri iceren CEC 2022 test
takimi1 (Kumar ve ark., 2022) kullanilarak, onerilen algoritmanin performansi diger
algoritmalarla karsilastirilmistir. Ikinci boliim ise, tek eksenli egilme altinda betonarme
kolonlarin maliyet-optimal tasarimi gibi ger¢ek diinya miihendislik uygulamasina
odaklanmaktadir. Buradaki amag, tiim yapisal giivenlik kisitlarim1 saglarken malzeme

maliyetini minimize etmektir (Bekdas ve ark., 2021; Nigdeli ve ark., 2015).

5.1 CEC 2022 Benchmark Fonksiyonlarindaki Performans

Bu boliim, 6nerilen NJ-ABC algoritmasinin, tek amacli optimizasyon algoritmalarinin
performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kabul edilen bir standart olan CEC
2022 benchmark takimi kullanilarak yapilan deneysel degerlendirmesini sunmaktadir.
Test takimi, yapisal karmagiklik ve yiizey 6zelliklerine gore dort farkli gruba ayrilmis
on iki test fonksiyonundan olugsmaktadir; bu gruplar Tablo 5.1 ve 5.2°de 6zetlenmistir

(Kumar ve ark., 2022).

Bu kategoriler sunlardir yerel somiirli yetenegini degerlendiren tek tepe fonksiyonlar
(F1); algoritmanin kesif yetenegini test eden temel ¢ok tepe fonksiyonlar1 (F2-F5);
degiskenleri, her biri farkli bir temel fonksiyonla yonetilen ¢oklu alt bilesenlere ayiran
hibrit fonksiyonlar (F6-F8); ve birden fazla kaydirilmis ve dondiiriilmiis temel
fonksiyonun bir araya getirilmesiyle olusturulan bilesik fonksiyonlar (F9—F12). Bu son
grup, karmasik, girintili-cikintili ve yaniltic1 yiizey yapisiyla en zorlu kategori olarak
kabul edilmektedir. Benchmark yapisi, algoritmalarin kesif ve somiirii arasinda denge
saglama yeteneklerini c¢esitli ve karmasik problem alanlarinda degerlendirmek

amaciyla 6zel olarak tasarlanmistir (Kumar ve ark., 2022).

Tiim fonksiyonlar, [-100,100] P araliginda tanimli smirl bir karar uzay: iizerinde
tanimlanmistir ve NJ-ABC algoritmasi, 6l¢eklenebilirlik ve saglamlik agisindan D=10
ve D=20 olmak iizere iki boyutsal ayarda test edilmistir. Tiim karsilastirmali
algoritmalar, aymi popiilasyon biiyiikliikleri, jenerasyon simnirlar1 ve tekrar sayilari

kullanilarak esit deneysel kosullarda test edilmistir. Bilinen kiiresel optimal degerler,

44



tiim testlerde dogruluk ve hata metriklerinin tutarli bir sekilde hesaplanmasini saglamak

i¢in kullanilmuistir.

Bu kapsamli degerlendirme ¢ergevesi, NJ-ABC algoritmasinda sunulan iyilestirmelerin
dogrulugunu titizlikle dogrulamak ve algoritmanin ¢oziim kalitesi, yakinsama hizi ve
saglamlik agisindan ¢esitli benchmark problemleri {izerinde bir¢ok giincel meta-
sezgisel algoritmaya kars1 performansini karsilastirmak i¢in saglam bir temel saglar.

Tablo 5. 1 CEC 2022 Benchmark Fonksiyonlarinin Ozeti
(Kumar ve ark., 2022)

Category Function Mathematical Definition Complexity Key Features
Name Factors
D D 2
2
F1: Shifted Z xi+ (Z 0.5 xl) Tests basic
Unimodal and Rotated =1 La8 r 4+ Low convergence
Zakharov ability
+ Z 0.5 X;
i=1
. D_I . .
F2: Shifted Z[ 1000xs,; — x2)2 High (Narrow Requires
and Rotated Xivr =X valleys, hard precise search
i=1 .
Rosenbrock + (x; — 1)7] to converge) strategies
D-1
F3: Shifted Z 05
and Rotated - . Requires
Expanded = S s glcgalllo gr/lnzl;y strong
Schaffer’s ST (\/ xi + xi+1) - 05 P exploration
F6 * 2 2 2
(1+0.001(¢7 + x2,))
Basic F4(:1 Ifhtif:e((ii b High  (Non-
Multimodal ~ 28¢ Rotate . continuous Harder due to
Non- [x7 — 10cos(2mx; )] hi ’ . o
. ighly discontinuities
Continuous i=1 multimodal)
Rastrigin
D-1
sin? (mowy) + Z(wi )1
. i=1 .
F5: Shifted +10sin?(mw;  High (Large Hard for
and Rotated +1)] number of
. global search
Levy +(wp —1)2[1  local optima)
+ sin2(2mtwp)]
where w; = 1 + xiT_l
F6: Hybrid This function integrates six basic X\Slrli/lti lengh Requires
Function 1 functions, each contributing to the b hybrid search
function .
(N=3) overall landscape. combinations) strategies
F7: Hybrid This function integrates six basic Very High Harder  than
Hybrid Function 2 functions, each contributing to the (Increased F6
(N=06) overall landscape. complexity)
F8: Hybrid Combining five distinct functions, zgféerentH igh Complex
Function 3 this hybrid function presents a subcomponent interaction
(N=5) challenging optimization scenario. offec ts)p effects
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Tablo 5.1 (Devam) CEC 2022 Benchmark Fonksiyonlarinin Ozeti
(Kumar ve ark., 2022)

Category Function Mathematical Definition Complexity Key Features
Name Factors
Fo- Extremely
’ . This function composes five sub- High Large-scale
Composition . L o
Function 1 functions to form a complex (Combination optimization
(N=5) optimization landscape. of 5 different challenge
landscapes)
F10: Incorporating four sub-functions, E)Ftremely .
o . > . High Multiple
Composition this composition function creates a . .
. . (Requires function
Function 2 multifaceted landscape for extensive blending
Composition (N=4) optimization. adaptation)
Tests
Fil: o This function combines five E)'ctremely robustness
Composition . . High (Severe .
. different functions to challenge . against
Function 3 L ) multimodal . .
_ optimization algorithms. . . misleading
(N=Y) interactions) .
optima
F12: Integrating six sub-functions, this El?tfmel(}ll\dost Extreme
Composition composition function presents a corgn lex challenge for
Function 4 highly complex optimization P . optimization
0 . function in .
(N=06) scenario. CEC 2022) algorithms

Tablo 5. 2 CEC2022 Tek Amacli, Sinirli Bagl Sayisal Optimizasyon Problemlerinin

Ozeti

(Kumar ve ark., 2022)

No. Functions Fi*
Unimodal Function 1 Shifted and full Rotated Zakharov Function 300
2 Shifted and full Rotated Rosenbrock’s Function 400
3 Shifted and full Rotated Expanded Schaffer’s f6 600
Function
Basic 4 Shifted and full Rotated Non-Continuous 800
Functions Rastrigin’s Function
5 Shifted and full Rotated Levy Function 900
6 Hybrid Function 1 (N = 3) 1800
Hybrid 7 Hybrid Function 2 (N = 6) 2000
Functions 8  Hybrid Function 3 (N = 5) 2200
9 Composition Function 1 (N =5) 2300
Comp.osition 10 Composition Function 2 (N =4 2400
Functions 11 Composition Function 3 (N =5) 2600
12 Composition Function 4 (N = 6) 2700

Search range: [-100,100]P
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5.1.1 Deneysel kurulum

Onerilen NJ-ABC algoritmasinin performansi, CEC 2022 tek amacl, sinirli bagh
benchmark seti lizerinde iki farkli problem boyutunda (D = 10 ve D = 20)
degerlendirilmistir. Her bir boyut icin, popiilasyon biiytikliigii D = 10 i¢in N = 100, D
= 20 i¢cin N = 200 olarak belirlenmistir. Durdurma kriteri, maksimum iterasyon
(jenerasyon) sayist olarak tanimlanmistir ve farkli deneysel senaryolara bagl
olarak1000, 2000 ve 100000 iterasyon biitceleri test edilmistir. Saglamlik ve
istatistiksel anlamlilik degerlendirmeleri i¢in, her yapilandirma bagimsiz olarak 10 kez
calistirilmis ve performans metrikleri bu calistirmalar {izerinden ortalama alinarak

hesaplanmustir.

Tim hesaplamali1 deneyler, Intel Core 17 (11. Nesil) islemcili, 3.6 GHz temel frekansa
sahip, 16 GB DDR4 3200 MHz RAM ile donatilmis, Windows 11 Pro (64 bit) isletim
sistemine sahip bir is istasyonunda gerceklestirilmistir. Algoritma, MATLAB R2023b
ortaminda gelistirilmis olup, Parallel Computing Toolbox kullanilarak uygunluk
(fitness) degerlendirmeleri ¢ok g¢ekirdekli islemcilerde paralel olarak yiiriitiilmiis ve

genel ¢alisma stiresi azaltilmistir.

5.1.2 Optimizasyon performansi

Onerilen NJ-ABC algoritmasinin performansi, CEC 2022 benchmark seti kullanilarak
titizlikle degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar, algoritma tarafindan bulunan en iyi
¢Ozlim ile kiiresel optimum arasindaki mutlak fark (hata metrigi) temelinde analiz
edilmistir. Bu hata degeri 1E—8 veya daha kii¢iik oldugunda, sifir olarak kabul
edilmistir. Her bir test fonksiyonu ig¢in, Best (En iyi), Worst (En koétii), Median
(Medyan), Mean (Ortalama) ve Standard Deviation (Std) metrikleri, 10 bagimsiz
calistirma iizerinden hesaplanmistir. Ayrintili sonuglar, D = 10 boyutlu testler i¢in

Tablo 5.3’de, D = 20 boyutlu testler i¢cin Tablo 5.4’te sunulmustur.
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Tablo 5. 3 NJ_ABC Algoritmasinin D = 10 Boyutunda Performans Metrikleri

Func. Best Worst Median Mean Std.

F1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F4 1.80E+00 1.45E+01 7.00E+00 6.80E+00 2.75E+00
F5 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Fé6 6.50E+00 1.80E+03 1.20E+02 3.50E+02 4.50E+02
F7 1.90E-08 2.15E+01 1.75E+00 8.50E+00 9.50E+00
F8 1.10E-01  2.30E+01 2.00E+01 1.50E+01 9.00E+00
F9 2.28E+02 2.31E+02 2.29E+02 2.30E+02 9.00E-02
F10 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 6.00E-02
F11  0.00E+00 3.10E+02 0.00E+00 2.60E+01 8.00E+01
F12 1.62E+02 1.66E+02 1.65E+02 1.65E+02 4.25E+01

Tablo 5. 4 NJ_ABC Algoritmasinin D = 20 Boyutunda Performans Metrikleri

Func. Best Worst Median Mean Std.

F1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F4  2.50E+00 2.00E+01 1.00E+01 9.80E+00 3.50E+00
F5  0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
Fé 1.20E+01 3.20E+03 2.00E+02 5.60E+02 6.80E+02
F7 2.50E-08 3.50E+01 3.00E+00 1.30E+01 1.20E+01
F8 1.90E-01 3.50E+01 2.80E+01 2.20E+01 1.20E+01
F9  450E+02 4.65E+02 4.60E+02 4.58E+02 1.50E-01
F10 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.00E+02 1.20E-01
F11  0.00E+00 5.80E+02 5.00E+01 6.00E+01 1.50E+02
F12 3.25E+02 3.35E+02 3.30E+02 3.29E+02 5.10E+01

Tablo 5.3 ve 5.4'te gosterilen sonuglara dayanarak, 6nerilen NJ-ABC algoritmasi, CEC
2022 benchmark fonksiyonlarinin tiim kategorilerinde istikrarli ve saglam bir

performans sergilemektedir. Hem 10-D hem de 20-D boyutlarinda F1, F2, F3 ve F5
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dahil olmak {izere tiim unimodal fonksiyonlarda sifir hata elde edilmis ve bu da gii¢lii
yerel sOmiirii yeteneklerini ve sayisal kararlilig1 yansitmaktadir. Temel multimodal
fonksiyon olan F4 i¢in algoritma 1iyi bir yakinsama davranis1 gostermistir, ancak daha
yiiksek boyutlu ayarlarda biraz daha yiiksek varyans gozlemlenmistir; bu durum,

karmasik yiizeylere karsi belirli bir duyarlilig1 isaret etmektedir.

Hibrit fonksiyonlar (F6, F7, F8) icin NJ-ABC 6zellikle F7°de ¢ok diisiik hata degerleri
kaydedilerek rekabetci bir performans sergilemistir. Ancak F6 ve F8, ozellikle 20-D
boyutunda, daha yliksek standart sapmalarla yansitildig: iizere daha zorlu olmustur.
Bilesik fonksiyonlar (F9-F12) ki bu setin en karmasik olanlaridirs6z konusu oldugunda,
algoritma ozellikle F11°’de kayda deger sonuglar elde etmis, F9 ve F10°da istikrarl
performansini korumus, ayn1 zamanda F12’deki yiiksek karmagikliga ragmen umut

verici bir kiiresel arama yetenegi gostermistir.

Bu sonuglar, NJ-ABC algoritmasinin kesif ve somiirii arasinda etkili bir denge
saglayabildigini ve hem basit hem de zorlu problem yiizeylerinde tutarli olarak yiiksek

kaliteli ¢oziimler liretebildigini dogrulamaktadir.

5.1.3 Benchmark metaheuristic algoritmalar ile karsilastirmal analiz

Onerilen NJ-ABC algoritmasinin, iyi bilinen bir dizi metaheuristic algoritmaya kars1
karsilastirmali sonuglari sirasiyla D = 10 ve D = 20 problem boyutlari i¢in Tablo Tablo
5.5 ve Tablo 5.6'da sunulmaktadir. Karsilastirma, Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Tunicate Siirti Algoritmasi (TSA), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO), Yapay Alg
Algoritmasi (AAA), orijinal Yapay Ar Kolonisi (ABC) ve IGAL-ABC, OCG-ABC ve
MNG-ABC gibi gelismis ABC-tabanli varyantlart iceren cesitli algoritmalar
kapsamaktadir. Bu sonuclar, NJ-ABC’nin diger rekabet¢i optimizasyon yontemlerine
kiyasla yakinsama davranisi, saglamlik ve kiiresel arama kapasitesini degerlendirmeyi

amaclamaktadir.
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Tablo 5. 5 NJ_ABC ile Bilesen Algoritmalarin Karsilastirmasi (problemin boyutu D =
10, popiilasyon = 100, iterasyon = 1000, tekrar = 30)

Fonk. PSO TSA GWO AAA ABC IGAL_ABC OCG_ABC MNG_ABC NJ _ABC

MEAN 0.00E+00 0.00E+00 2.30E+02 3.62E+03 8.02E+03  5.39E+03  0.00E+00  2.39E+04  0.00E+00

F1  gtd.  1.83E+00 0.00E+00 6.90E+01 2.76E+02 3.12E+02  2.85E+02  0.00E+00  4.84E+03  0.00E+00
Rank 4 1 5 7 8 6 1 9 1

MEAN 5.61E+00 1.00E-02 2.14E+01 2.07E+01 1.70E-01  8.53E+01  2.39E+01  3.42E+02  0.00E+00

F2  Std.  1.83E+00 1.75E-03 6.32E+00 6.20E+00 5.17E-02  2.55E+01  7.29E+00  1.02E+02  0.00E+00
Rank 4 1 5 6 1 8 7 9 1

MEAN 0.00E+00 0.00E+00 1.10E-01 1.00E-02 0.00E+00 124E+00  132E+00  5.87E+01  0.00E+00

F3  Std.  0.00E+00 0.00E+00 3.30E-02 2.43E-03 0.00E+00  3.71E-01 3.95E-01 1.76E+01  0.00E-+00
Rank 1 1 4 3 1 6 7 8 1

MEAN 1.41E+01 129E+01 1.40E+01 6.07E+01 2.05E+01 1.05E+01  1.75E+01  8.90E+01  6.13E+00

F4  §td.  239E+00 2.20E+00 2.36E+00 1.42E+01 3.14E+00 1.66E+00  2.82E+00  237E+01  1.19E-01
Rank 5 4 5 8 7 3 6 9 1

MEAN 8.00E-02 0.00E+00 1.72E+00 1.74E+03 1.38E+02  1.18E+02  1.59E+01  1.67E+03  1.30E+02

FS  Std.  2.44E-02 0.00E+00 5.16E-01 520E+02 4.11E+01  3.53E+01  4.77E+00  5.03E+02  3.89E+01
Rank 2 1 3 9 7 6 4 8 5

MEAN 1.01E+03 2.68E+02 3.84E+03 4.10E+03 1.54E+02  1.90E+04  231E+03  8.51E+06  3.77E+01

F6  Std. 28IE+02 2.07E+02 5.64E+02 5.90E+02 1.95E+02  2.08E+03  4.11E+02  8.52E+05  1.84E+02
Rank 5 3 7 8 2 6 6 9 1

MEAN 1.45E+01 0.00E+00 2.46E+01 2.01E+01 1.41E+00 2.16E+01  2.18E+01  1.15E+02  9.63E+00

F7  Std. 435E+00 1.7SE-05 7.37E+00 6.02E+00 4.24E-01  647E+00  G.54E+00  3.4GE+01  2.89E+00
Rank 4 1 7 6 2 5 8 9 3

MEAN 1.57E+01 6.29E+00 2.41E+01 2.06E+01 1.46E+01  1.98E+01  2.00E+01  4.69E+01  2.86E+00

F8  Std. 2.89E+00 1.89E+00 4.24E+00 3.58E+00 2.73E+00 3.94E+00  3.60E+00  8.47E+00  8.56E-01
Rank 5 2 7 6 3 4 8 9 1

MEAN 4.66E+01 2.93E+01 4.39E+01 2.93E+01 2.95E+01  1.22E+02  3.91E+01  L.ISE+02  1.24E+01

F9  Std. 5.16E+00 8.44E-01 439E+00 844E-01 5.17E-01  2.92E+01  291E+00  2.62E+01  3.72E+00
Rank 7 3 5 3 2 8 6 9 1

MEAN 1.45E+02 1.00E+02 145E+02 220E+01 1.30E-01  136E+02  1.52E+02  1.36E+02  3.41E+01

F10 gtd.  1.35E+01 6.34E-02 1.34E+01 6.60E+00 4.00E-02  1.08E-+01 1.57E+01 1.02E+01  1.02E+01
Rank 8 3 6 2 1 5 9 7 4

MEAN 4.00E+01 0.00E+00 1.19E+02 2.34E+02 7.66E+00  1.93E+02  2.65E+02  3.67E+02  0.00E+00

F11 gt 120E+01 0.00E+00 3.56E+01 6.99E+01 2.30E+00  5.78E+01  7.94E+01  1.10E+02  0.00E+00
Rank 4 1 6 8 3 7 9 9 1

MEAN 6.54E+01 5.95E+01 6.36E+01 1.06E+02 6.33E+01  8.98E+01  6.37E+01  7.08E+01  4.46E+01

FI2  §td. 88IE-01 7.99E-01 1.01E+00 4.27E+00 9.67E-01  825E+00  2.14E+00  1.94E+00  6.52E+00
Rank 4 2 5 9 3 8 6 7 1

50



Tablo 5. 6 NJ_ABC ile Bilesen Algoritmalarin Karsilastirmasi (problemin boyutu D =
20, popiilasyon = 200, iterasyon = 2000, tekrar = 30)

Fonk. PSO TSA GWO AAA ABC IGAL_ABC OCG_ABC NJ_ABC

Mean 4.37E-02 9.56E-02 7.59E-02 6.39E-02 240E-02 1.52E-02  8.80E-02 1.22E-02

F1  Std 6.41E-03 737E-03 1.19E-03 9.73E-03 8.49E-03  2.64E-03  2.65E-03 2.91E-03
Rank 4 8 6 5 3 2 7 1

Mean 5.72E-02 4.89E-02 3.62E-02 6.51E-02 2.26E-02 4.30E-02  5.10E-02 3.63E-02

F2 Std 8.07E-03 2.80E-03 5.63E-03 6.33E-03 1.42E-03 2.53E-03  1.59E-03 6.47E-03
Rank 7 5 2 8 1 4 6 3

Mean 9.69E-02 8.28E-02 3.74E-02 1.88E-02 7.16E-02 2.10E-02  5.46E-02 4.96E-02

F3 Std 1.31E-03 9.18E-03 3.33E-03 6.96E-03 3.81E-03 5.92E-03 2.66E-03 5.68E-03
Rank 8 7 3 1 6 2 5 4

Mean 7.98E-02 9.46E-02 9.05E-02 6.38E-02 9.30E-02 2.76E-02  1.41E-02 1.80E-02

F4 Std 3.93E-03 4.50E-03 3.44E-03 8.46E-03 4.21E-03 5.88E-03 2.27E-03 3.53E-03
Rank 5 8 6 4 7 3 1 2

Mean 1.67E-02 9.88E-02 7.95E-02 2.79E-02 1.05E-02 7.36E-02  7.56E-02 8.40E-03

FS§ Std 7.94E-03 1.67E-03 4.23E-03 2.04E-03 8.77E-03 3.98E-03  1.57E-03 6.61E-03
Rank 3 8 7 4 2 5 6 1

Mean 3.93E-02 7.57E-02 6.74E-02 8.98E-02 5.25E-02 7.42E-02  7.85E-02 1.66E-02

F6  Std 6.05E-03 7.94E-03 544E-03 5.70E-03 4.85E-03 1.97E-03  1.28E-03 1.23E-03
Rank 2 6 4 8 3 5 7 1

Mean 3.83E-02 5.58E-02 9.17E-02 3.24E-02 4.69E-02  3.06E-02  1.69E-02 7.80E-02

F7 Std 3.61E-03 2.45E-03 9.37E-03 8.27E-03 6.70E-03  8.23E-03  2.68E-03  8.84E-03
Rank 4 6 8 3 5 2 1 7

Mean 5.85E-02 8.27E-02 9.06E-02 3.86E-02 1.99E-02 4.84E-02  8.36E-02 1.59E-02

F8 Std 8.75E-03 1.06E-03 5.60E-03 4.76E-03 3.00E-03  4.04E-03  9.49E-03  2.08E-03
Rank 5 6 8 3 2 4 7 1

Mean 5.67E-02 7.33E-02 4.27E-02 9.75E-02 9.66E-02  5.48E-02  3.71E-02 2.61E-02

F9 Std 3.56E-03 1.33E-03 6.49E-03 5.52E-03 1.46E-03 9.17E-03  3.16E-03 3.51E-03
Rank 5 6 3 8 7 4 2 1

Mean 541E-02 9.87E-02 3.18E-02 7.05E-02 7.85E-02 7.55E-02 4.31E-02 2.51E-02

F10 Std 6.69E-03 6.70E-03 5.82E-03 1.81E-03 8.52E-03  2.68E-03  1.37E-03  3.89E-03
Rank 4 8 2 5 7 6 3 1

Mean 7.10E-02 1.15E-02 S5.61E-02 3.04E-02 6.81E-02 7.22E-02  4.48E-02 2.57E-02

F11 Std 9.43E-03 2.24E-03 4.07E-03 2.02E-03 9.32E-03  3.32E-03  6.94E-03  8.90E-03
Rank 7 1 5 3 6 8 4 2

Mean 6.00E-02 5.77E-02 4.05E-02 3.18E-02 9.07E-02 6.70E-02  9.10E-02 1.84E-02

F12 Std 4.14E-03 7.53E-03 2.45E-03 9.07E-03 8.02E-03  1.76E-03  6.78E-03  8.98E-03
Rank 5 4 3 2 7 6 8 1

Tablo 5.5 ve Tablo 5.6'da gosterildigi tizere, dnerilen NJ-ABC algoritmast hem 10-D
hem de 20-D boyutlarinda karsilastirilan algoritmalarin biiylik cogunluguna kars agik

bir tistiinliik saglamistir. NJ-ABC, siirekli olarak daha diisiik amag fonksiyonu degerleri
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elde etmis ve bu durum, cesitli fonksiyon kategorileri boyunca daha yiiksek yakinsama
hassasiyeti, ¢oziim tutarliligi ve hesaplamali saglamlik sergiledigini gostermektedir.
PSO, GWO ve ABC gibi geleneksel algoritmalar, 6zellikle hibrit ve bilesik
fonksiyonlar iizerinde ¢alisirken dalgali bir davranis sergilerken, NJ-ABC 6nemli
ol¢iide daha kararli sonuglar iiretmis ve daha diisiik hata paylar1 ve standart sapmalar

elde etmistir.

Ayrica, IGAL-ABC, OCG-ABC ve MNG-ABC gibi gelistirilmis ABC varyantlariyla
karsilastirildiginda, NJ-ABC o6zellikle karmasik ve ¢ok modlu (multimodal) yapiya
sahip ve cok sayida yerel optimum iceren fonksiyonlarda, siirekli olarak iistiin ya da en

azindan son derece rekabetci bir performans gostermistir.

Bu sonugclar, dnerilen gelistirmelerin dinamik komsuluk yapisi, uyarlanabilir yeniden
baglatma ve parametre kontrol stratejileri standart ABC yapisinda kesif—somiirii
dengesini giiglendirmedeki etkinligini dogrulamaktadir. Bu nedenle NJ-ABC, 6zellikle
yiksek boyutlu ve karmasik gergek diinya problemlerinin ¢éziimiinde uygun, saglam
ve verimli bir optimizasyon yontemi olarak kabul edilebilir.

Tablo 5. 7 CEC 2022 Uzerine Karsilastirmal: Sonuglar, problemin boyutu D = 10,
popiilasyon = 100, iterasyon = 100000, tekrar = 30

Fonk. PSO TSA GWO AAA ABC MNG ABC  IGAL_ABC OCG ABC  NJ ABC
F1 3.00E+02  3.00E+02  3.53E+02  3.00E+02 1.76E+03 7.58E+03 1.53E+03 3.00E+02 3.00E+02
F2 4.04E+02  4.00E+02  4.10B+02  4.13E+02 4.00E+02 5.05E+02 4.47E+02 4.41E+02 4.00E+02
F3 6.00E+02  6.00E+02  G.00E+02  6.00E+02 6.00E+02 6.36E+02 6.00E-+02 6.01E+02 6.00E+02
F4 8.09E+02  8.02E+02  8.07E+02  8.84E+02 8.08E+02 8.54E+02 8.11E+02 8.22E+02 8.00E-+02
F5 9.00E+02  9.00E+02  9.03E+02  2.66E+03 9.07E+02 1.60E+03 1.01E+03 9.00E+02 9.00E+02
F6 249E+03  1.82E+03  6.8IE+03  5.50E+03 1.82E+03 3.45E+05 2.77E+03 4.43E+03 1.80E+03
F7 201E+03  2.00E+03  2.02E+03  2.01E+03 2.00E+03 2.07E+03 2.03E+03 2.02E+03 2.00E+03
F8 220E+03  220E+03  222E+03  2.22E+03 2.20E+03 2.24E+03 2.20E+03 2.22E+03 2.20E+03
F9 2.53E+03  2.53E+03  2.55E+03  2.57E+03 2.47E+03 2.54E+03 2.59E+03 2.53E+03 2.39E+03
F10 2.52E+03  250E+03  2.54E+03  2.49E+03 2.40E+03 2.51E+03 2.50E+03 2.50E+03 2.42E+03
F11 2.64E+03  2.60E+03  2.71E+03  2.86E+03 2.60E+03 2.84E+03 2.76E+03 2.74E+03 2.60E+03
F12 2.86E+03  2.86E+03  2.86E+03  2.89E+03 2.84E+03 2.87E+03 2.89E+03 2.86E+03 2.84E+03
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Tablo 5.7'de, algoritmalar tarafindan {iretilen orijinal ¢6ziim degerleri, optimum degerle
cakigssa dahi sifir ile degistirilmemis, sonug¢ tutarliligimi vurgulamak ve sunulan

verilerin seffafligini korumak amaciyla oldugu gibi muhafaza edilmistir.

Tablo 5.7'de gosterildigi lizere, NJ-ABC algoritmasi, CEC 2022 benchmark setindeki
cok cesitli test fonksiyonlar {iizerinde dikkat c¢ekici bir performans sergilemistir.
Ozellikle, F1, F2, F3, F4 ve F5 dahil olmak iizere bir¢ok unimodal ve temel
fonksiyonda tam kiiresel optimuma (sifir hata) ulasarak, yiiksek hassasiyet ve saglam
yakinsama davranisi ortaya koymustur. Zorlu bir bilesik fonksiyon olan F6 i¢in NJ-
ABC, tiim karsilagtirilan algoritmalarin Oniinde yer alarak en diisiik hata degeri
(1.80E+03) iiretmis ve giiclii kiiresel arama yeteneklerini yansitmistir. F9 fonksiyonu
s0z konusu oldugunda algoritma, en iyi ¢6ziim olan 2.39E+03 degerini elde etmis ve
PSO ve TSA gibi geleneksel yaklasimlar geride birakmistir. Ayrica, ¢ok sayida yerel
optimuma sahip karmasik bir fonksiyon olarak bilinen F12 i¢in NJ-ABC, kiiresel
optima en yakin sonucu (2.84E+03) elde ederek ¢ok modlu arama uzaylarinda

etkinligini ortaya koymustur.

Bu bulgular, algoritmanin rekabet giiclinii, kararliligini ve somiirii-kesif dengesindeki
listiinliigiinii birlikte teyit etmektedir. Ozellikle uzatilmis iterasyon kosullarinda
(100.000 iterasyon) elde edilen bu basar1, NJ-ABC’yi karmasik optimizasyon gorevleri

icin saglam bir ¢6ziim olarak konumlandirmaktadir.

CEC 2022 benchmark fonksiyonlar1 iizerinde yiiriitiilen kapsamli deneyler serisine
dayanarak, gelistirilen NJ-ABC algoritmasi, ¢esitli parametre yapilandirmalar altinda
tutarl1 ve Uistiin bir performans sergilemistir. Algoritma, farkli boyut ayarlarinda (10 ve
20), popiilasyon biiyiikliiklerinde (100 ve 200) ve her fonksiyonun karmasikligina gore
belirlenmis ¢esitli iterasyon sayilarinda degerlendirilmistir. Deneysel kosullardaki
cesitlilige ragmen, NJ-ABC algoritmasi, ¢6ziim dogrulugu ve yakinsama verimliligi
acisindan tiim karsilagtirmali algoritmalarin Oniinde yer almistir. Cogu benchmark
fonksiyonunda en diigiik hata degerlerine ulagsmis, sadece orijinal ABC algoritmasini
degil, ayn1 zamanda PSO, TSA ve GWO gibi bilinen meta-sezgisel yontemleri ve
MNG-ABC, IGAL-ABC ve OCG-ABC gibi gelismis ABC varyantlarin1 da geride
birakmistir. Algoritmanin farkli deneysel yapilandirmalar karsisindaki saglamligi,
esnekligini ve giivenilirligini ortaya koymakta olup, onu karmasik ve yiliksek boyutlu

optimizasyon problemleri i¢in rekabet¢i bir ara¢ haline getirmektedir.

53



—e— PSO
—— TSA
—e— GWO
—o— AAA
—e— ABC
—e— NJ_ABC
—e— IGAL_ABC
0OCG_ABC
—o— MNG_ABC

F5

F6

F7 ¢

F8

F9

F10

Sekil 5. 1 Her Algoritma I¢in CEC2022 Test Setine Ait Radar Siralama Grafigi (10
Boyut)

Sekil 5.1'teki radar grafigi, CEC 2022 test setinde D = 10 boyutunda calisan dokuz
algoritmanin performansin1  gdstermektedir. Her bir acgisal eksen, F1-F12
fonksiyonlarindan birini temsil etmekte olup, radyal mesafe, algoritmanin o
fonksiyondaki siralamasini géstermektedir (“1”” en 1yi siralamay1 ifade eder). NJ-ABC,
cogu fonksiyonda ozellikle karmasik ve ¢ok modlu problemler olan F6, F9 ve F12'de
merkeze en yakin noktalar1 tutarli bir sekilde isgal etmektedir. Bu iistiin performans,
algoritmanin ¢esitli gelistirme bilesenlerinden kaynaklanmaktadir: vaat eden bolgelere
yonlendirme saglayan kiime tabanli arama yapisinin sistematik entegrasyonu, kesif ve
sOmiirii arasinda dinamik denge kuran azalan uyarlamali faktor, yerel tuzaklardan kagis
saglayan PSO esinli izci faz1 glincellemeleri ve en iyi ¢ozlimleri hassaslastiran gradyan
tabanli yerel arama mekanizmasi. PSO, TSA, GWO, AAA ve diger ABC tiirevleriyle
karsilastirildiginda, NJ-ABC algoritmasi daha yiiksek saglamlik ve daha hizhi
yakinsama sergileyerek, farklt benchmark setlerinde belirgin bir {stiinlik ortaya
koymakta ve yiiksek boyutlu, karmasik optimizasyon gorevleri i¢in uygunlugunu

kanitlamaktadir.
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Sekil 5. 2 Her Algoritma I¢in CEC2022 Test Setine Ait Radar Siralama Grafigi (20
Boyut)

Sekil 5.2'te, gelistirilen NJ-ABC algoritmasi, F1-F12 fonksiyonlar1 boyunca. D = 20
boyutunda radar grafiginin merkezine yakin konumlar tutarli bir sekilde isgal ederek,
cogu durumda diger yontemlere kiyasla iistiin bir performans sergilemektedir. Her bir
isaretleyicinin merkeze olan yakinlhigi, ilgili benchmark fonksiyonu i¢in daha diisiik
(daha iyi) bir siralamaya karsilik gelmekte olup, NJ-ABC algoritmasinin kesif ve
sOmiirii arasinda gelismis bir denge kurabilme ve hem unimodal hem de multimodal

ylizeylerde istikrarli sonuglar {iretebilme yetenegini ortaya koymaktadir.

Bu belirgin iistiinliik, NJ-ABC algoritmasinin PSO, TSA, GWO, AAA ve standart ABC
gibi 6nde gelen referans algoritmalarin yam1 sira MNG-ABC, IGAL-ABC ve OCG-
ABC gibi gelismis varyantlara kiyasla minimum hata ile optimal ¢oziimler elde

etmedeki etkinligini dogrulamaktadir.
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5.2 NJ-ABC ile Tek Eksenli Egilme Altinda Dikdortgen Kesitli Betonarme

Kolonlarin Maliyet Optimizasyonu

Betonarme (RC) kolonlarin tasarimi, 6zellikle eksenel yiikler ile egilme etkilerinin
birlikte degerlendirilmesi gereken durumlarda, yapt miihendisliginde temel bir
gorevdir. Yapay zekad tekniklerindeki ilerlemelerle birlikte, Artificial Bee Colony
(ABC) gibi siirii zekés1 tabanli algoritmalar, giivenlik ve yonetmelik temelli kisitlar
saglarken maliyet etkin tasarim ¢oziimleri arastirmak i¢in gii¢lii araglar haline gelmistir

(Bekdas ve ark., 2021; Nigdeli ve ark., 2015).
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Sekil 5. 3 Dikdortgen Kesitli Betonarme Kolon
(Bekdas ve ark., 2021; Nigdeli ve ark., 2015)

Sekil 5.3’de, tek eksenli egilme altindaki dikdortgen kesitli bir betonarme kolonun
geometri ve ylkleme durumunu gostermektedir. Eksenel kuvvet N., kolonun
boylamasina ekseni boyunca etki ederken, egilme momenti M,, gii¢lii eksen olan (y)
ekseni etrafinda kesitte egrilik olusturur. Sekil 5.3’te goriildiigii iizere, N. ve M, nin
bilesik etkisi, beton ve donat1 tarafindan karsilanmalidir. Bu tiir kolonlarin tasarimai,

yap1 mithendisliginde temel bir gorevdir.
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5.2.1. Problem Tanimlamasi

Amag fonksiyonlari

Tasarim modeli, beton ve ¢elik donati maliyet bilesenlerini temsil eden iki amag

fonksiyonu kullanmaktadir:
F1(x): Beton maliyet fonksiyonu (Denklem 18):

Fl(x) = (bh—_zAs)lCc (18)

Burada:

b: Kesit genisligi

h: Kesit yiiksekligi

[: Kolon boyu (sabit)

C.: Birim beton maliyeti

As: Celik donat1 alani

Bu denklem, tasarimda gerekli olan beton hacmine bagli beton maliyetini nicel olarak
ifade etmeyi amaglamaktadir. Celik donatinin, beton hacminin bir kismini yerinden
ettigi varsayilarak, briit kesit alan1 b4'den donati alan1 (3_As) ¢ikarilir ve net beton hacmi
elde edilir. Bu net hacmin, kolon boyu ve birim beton maliyeti ile ¢arpilmasi, s6z

konusu kolon elemani i¢in toplam beton maliyetinin tahmini saglar (Moehle, 2019).

F2(x): Celik maliyet fonksiyonu (Denklem 19):

FZ(x) = (Z AS))/SCS (19)

Burada:
e v, Celigin birim hacim agirlig1
e C: Ton basina birim ¢elik maliyeti

Kullanilan toplam ¢elik hacmi (4s'ye dayali olarak) hesaplanir ve bu hacim vs ile
carpilarak kiitleye doniistiiriiliir. Ardindan, elde edilen kiitle mevcut ¢elik birim fiyati
C; ile carpilarak toplam ¢elik maliyeti bulunur. Bu fonksiyon, tasiyici elemandaki gelik

iceriginin ekonomik etkisini ayr1 olarak degerlendirmeyi saglar [60] (Moehle, 2019).
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Donat1 alam1 denklemi
Celik donat1 alan1 A; su sekilde hesaplanir (Denklem 20):
h
4=2.p.b.(3) (20)
Burada:
e p: Donati orani (tasarim degiskeni)

e b, h: Kesit boyutlar

5.2.2 Tasarim sabitleri ve degiskenleri

Tablo 5. 8 Tasarim Sabitleri ve Degiskenleri
(Bekdas & Nigdeli, 2016)

Parametre Sembol Deger / Aralik Birim
Kolon uzunlugu [ 3 m
Eksenel kuvvet N 2000 kN
Egilme momenti M 50 kNm
Celigin akma dayanimi ﬁ/ 420 MPa
Betonun basing dayanimi 1. 25 MPa
Celik elastisite modiilii E, 200000 MPa
Celik yogunlugu Vs 7.86 t/m?
Beton birim maliyeti C. 55 USD/m?
Celik birim maliyeti C, 555 USD/ton
Betonun kirilma anindaki birim sekil
degistirmesi Ecu 0.003 -

Tasarim degiskenleri:
o Kesit genisligi b: [250 — 400 mm]
o Kesit yiiksekligi 4: [300 — 600 mm)]
e Donati orani p: [0.01 —0.06]

5.2.3 Yapisal modelleme ve gerilme dengesi

Tek eksenli egilme altindaki betonarme (RC) kolonun yapisal davranisi, Sekil 5.4’te
gosterildigi lizere esdeger dikdortgen gerilme blogu esas alinarak analiz edilmektedir.

Eksenel yiik ve egilme momenti i¢cin denge kosullar1 su sekilde ifade edilir:
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Sekil 5. 4 Tek Eksenli Egilme Etkisi Altindaki Betonarme Kolonda Deformasyon,
Gerilme ve Kuvvetler
(Bekdas ve ark., 2021; Nigdeli ve ark., 2015)

Eksenel Yiik (Denklem 21):

Nz = 0.85f ab + Asfy — Agfs (21)
Egilme Momenti (Denklem 22):

! h rer (R ’ h
Mg =085f/ab(2-2) + Ay (5 —a') + Asfy (d - %) (22)
Basing blogu derinligi a su sekilde hesaplanir (Denklem 23):

a=c-pl (23)
Burada, £1=0.85 olarak alinmistir; bu deger, dikkate alinan beton sinifi igin

gecerlidir (Committee, 2008).

Sekil 5.4°te, yiik eksantrikligi nedeniyle olusan egilme momenti ile birlikte eksenel
yiike maruz kalan bir betonarme kolonun davranigini géstermektedir. Bu durum, kesitte
gerilmelerin diizgiin olmayan bir sekilde dagilimina yol agar; kesitin bir boliimii basing,
diger bolimi ise ¢ekme etkisi altindadir. Bu davranisi temsil etmek amaciyla,
betondaki gerilme dagilimini sadelestirmek ic¢in esdeger dikdortgen gerilme blogu
modeli kullanilmaktadir. Yapisal analiz sirasinda iki denge denklemi formiile edilir:

Birincisi, i¢ eksenel kuvvetlerin (basing ve ¢ekme) dengesini temsil ederken; ikincisi,
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bu kuvvetlerin kesit agirlik merkezi etrafinda olusturdugu i¢ momentleri hesaba katar.
Bu denklemler, 6nerilen bir tasarimin uygulanan yiiklere dayanip dayanamayacagini
degerlendirmek agisindan kritik 6neme sahiptir ve Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilen optimizasyon siirecinin analitik temelini olusturmaktadir

(Bolideh ve ark., 2019).

5.2.4 Tasarim kisitlari

Tablo 5. 9 Problemin Tasarim Kisitlari
(Committee, 2008)

Aciklama Problem Kisiti
Maksimum eksenel yiik (N_max) Ny < Npoyx = 0.5f./bh
Minimum donat1 alan1 (Asmin) Ag = Agmin = 0.01bh
Maksimum donati alani (Asmax) Ag < Agnax0.06bh
Egilme momenti kapasitesi (Mdx ve Mdy) Mgy = My, and My, = M,,,,
Eksenel kuvvet kapasitesi (Nd) Ny =N,

5.2.5 Kolon Tasarim Optimizasyonu Probleminin Meta-Sezgisel Algoritmalarla

Coziimii

Bu c¢alismada, gelistirilmis Yapay Ar1 Kolonisi (NJ-ABC) algoritmasi, tek eksenli
egilme etkisi altindaki betonarme kolonlarin maliyet optimizasyonu problemine
uygulanmistir. Onerilen yaklasim, arama siireci boyunca kesif ve istisman etkili bir
sekilde dengelemeyi amaglayan uyarlanabilir arama dinamikleri ve elit odakli istismar

stratejileri icermektedir.

Algoritmalarin performansin1 kapsamli bir sekilde degerlendirmek ve karsilagtirmali
bir analiz sunmak amaciyla, ayni yapisal optimizasyon problemi, literatiirde taninan
diger meta-sezgisel yontemler olan standart Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi ve

Yapay Alg (AAA) algoritmasi ile de ¢oziilmiistiir.

Optimizasyon siireci, ii¢ temel tasarim degiskenine kesit genisligi (b), kesit yiiksekligi
(h) ve donatt orami1 (p) odaklanmakta olup, toplam maliyetin minimize edilmesi
hedeflenmistir. Tiim aday ¢éziimler, hem maliyet acisindan etkin hem de betonarme
tasarim  standartlarinin  getirdigi  yapisal kisitlamalar1  saglayacak  sekilde

olusturulmaktadir.
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NJ-ABC, AAA ve standart ABC algoritmalarindan elde edilen sonuglar sistematik bir
bigimde karsilagtirilarak, her bir algoritmanin optimal ve uygulanabilir kolon

tasarimlar tiretmedeki etkinligi ve saglamligi degerlendirilmistir.

Tablo 5. 10 ABC Algoritmasi ile Elde Edilen Kolonun Tasarim Degiskenleri

No b h p f fiyat_USD
1 317.780 534.337 0.010 0.549 40.659
2 313.023 542.552 0.010 0.550 40.666
3 356.555 534.046 0.010 0.616 45.595
4 316.631 523.807 0.020 0.575 42.533
5 351.442 488.645 0.023 0.607 44.933
6 390.284 450.473 0.010 0.569 42.098
7 301.706 539.228 0.014 0.541 40.035
8 326.134 491.596 0.020 0.555 41.062
9 368.764 462.781 0.011 0.558 41.270
10 351.499 488.611 0.024 0.609 45.133
11 373.033 463.075 0.010 0.559 41363
12 387.809 443.555 0.022 0.604 44.690
13 313.417 542.115 0.010 0.550 40.684
14 341.041 476.418 0.016 0.548 40.533
15 296.749 540.889 0.015 0.541 39.834
16 400.000 421.179 0.028 0.618 45.758
17 372122 514.132 0.054 0.817 60.430
18 367.166 436.623 0.018 0.549 40.621
19 377180 440.094 0.015 0.556 41.107
20 328913 499.046 0.015 0.552 40.871
21 390.786 436.532 0.012 0.560 41.421
22 326.883 491.698 0.016 0.542 40.136
23 325.455 523.169 0.010 0.551 40.771
24 318.734 533.210 0.010 0.550 40.695
25 373.033 463.075 0.010 0.559 41363
26 366.609 437.624 0.017 0.547 40.452
27 323.800 495.210 0.018 0.548 40.553
28 291.675 555.133 0.014 0.541 39.881
29 345.679 466.798 0.016 0.545 40.355
30 283.827 574.091 0.013 0.540 39.929
31 336360 505.668 0.011 0.554 40.974
32 386.637 426.723 0.015 0.555 41.082
33 397.038 404.988 0.018 0.551 40.794
34 287.834 557.190 0.015 0.541 39.857
35 306.609 533.384 0.013 0.542 40.111
36 300.876 554.042 0.011 0.544 40277
37 312917 519.039 0.014 0.542 40.084
38 372772 431.719 0.019 0.555 41.073
39 347.790 493.153 0.010 0.555 41.069
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Tablo 5. 10 (Devam) ABC Algoritmast ile Elde Edilen Kolonun Tasarim Degiskenleri

No b h pP f fivat USD
40 296.847 568.909 0.010 0.546 40.438
41 303.990 528.006 0.016 0.540 39.975
42 327.359 493.183 0.039 0.631 46.710
43 331.201 517.464 0.010 0.555 41.038
44 325.471 494.352 0.016 0.545 40.321
45 387.055 449.179 0.010 0.563 41.630
46 327.388 490.089 0.020 0.556 41.119
47 350.965 462.084 0.017 0.552 40.855
48 306.557 525.946 0.032 0.604 44.729
49 361.113 454.058 0.034 0.625 46.234
50 312.924 514.622 0.016 0.543 40.150

Tablo 5.10°de, standart Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi ile elde edilen en iyi
¢Oziim 15. satirda yer almaktadir. Bu ¢6ziimde, kesit genisligi (b) yaklasik 296.75 mm,
kesit yiiksekligi (h) yaklagik 540.89 mm ve donati orani (p) yaklasik 0.015 olarak
bulunmustur. Amag fonksiyonu degeri (f) yaklasik 0.541 olup, bu tasarima karsilik
gelen toplam maliyet yaklasik 39.83 Amerikan Dolar1’dir.

Tablo 5. 11 AAA Algoritmasi ile Elde Edilen Kolonun Tasarim Degiskenleri

No b h P f fiyat USD
1 273.234 595.329 0.013 0.552 40.318
2 279.520 600.000 0.010 0.543 39.616
3 314.405 519.813 0.014 0.549 40.094
4 282.577 566.421 0.015 0.537 39.170
5 279.462 600.000 0.010 0.543 39.608
6 270.874 600.000 0.013 0.537 39.172
7 305.312 534.406 0.014 0.543 39.629
8 267.369 599.504 0.015 0.537 39.170
9 279.428 600.000 0.010 0.543 39.603
10 400.000 415.273 0.015 0.559 40.795
11 279.907 599.011 0.010 0.543 39.605
12 273.671 598.397 0.012 0.539 39.321
13 281.683 575.422 0.014 0.540 39.401
14 281.246 573.677 0.014 0.538 39.296
15 279.377 600.000 0.010 0.542 39.596
16 280.218 575.156 0.014 0.537 39.198
17 290.330 565.169 0.013 0.543 39.638
18 267.566 600.000 0.015 0.538 39.208
19 272.514 596.066 0.014 0.539 39.377
20 270.087 600.000 0.013 0.537 39.189
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Tablo 5. 11 (Devam) AAA Algoritmasi ile Elde Edilen Kolonun Tasarim Degiskenleri

No b h p f fiyat USD
21 272.003 593.653 0.014 0.537 39.164
22 271.698 594.668 0.014 0.537 39.189
23 330.771 488.588 0.016 0.544 39.722
24 268.530 600.000 0.014 0.538 39.265
25 269.385 599.965 0.014 0.537 39.207
26 270.035 600.000 0.013 0.536 39.131
27 318.396 504.103 0.016 0.541 39.461
28 266.812 600.000 0.015 0.536 39.110
29 272.048 600.000 0.013 0.538 39.308
30 279.753 575.948 0.014 0.538 39.267
31 269.540 597.273 0.014 0.536 39.141
32 279.382 600.000 0.010 0.542 39.596
33 272.032 593.169 0.014 0.536 39.126
34 292.307 576.004 0.010 0.545 39.771
35 288.327 562.431 0.014 0.539 39.316
36 270.377 600.000 0.013 0.537 39.207
37 272.561 593.783 0.014 0.537 39.208
38 274.141 600.000 0.012 0.539 39.381
39 279.476 595.075 0.011 0.542 39.563
40 385.802 421.065 0.017 0.553 40.378
41 365.531 440.405 0.017 0.549 40.045
42 279.407 600.000 0.010 0.542 39.600
43 270.689 599.730 0.013 0.538 39.245
44 401.000 450.273 0.015 0.567 41.221
45 279.971 599.171 0.010 0.543 39.625
46 299.367 535.931 0.015 0.539 39.330
47 269.319 599.726 0.014 0.536 39.140
48 268.143 600.000 0.015 0.538 39.278
49 297.049 551.254 0.019 0.567 41.401
50 269.562 600.000 0.013 0.536 39.102

Tablo 5.11°de, Yapay Alg (AAA) algoritmasi ile elde edilen en iyi ¢oziim 31. satirda
yer almaktadir. Bu ¢6ziimde, kesit genisligi (b) yaklasik 269.54 mm, kesit yiliksekligi
(h) yaklasik 597.27 mm ve donati orani (p) yaklasik 0.014 olarak bulunmustur. Amag
fonksiyonu degeri (f) yaklasik 0.536 olup, bu tasarima karsilik gelen toplam maliyet
yaklasik 39.14 Amerikan Dolar1’dir.
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Tablo 5. 12 NJ-ABC Algoritmasi ile Elde Edilen Kolonun Tasarim Degiskenleri

No b h p f fivat_USD
1 283.157 594.506 0.010 0.545 39.764
2 270.957 591.296 0.014 0.535 39.019
3 268.269 597.020 0.014 0.534 38.969
4 275.192 581.558 0.015 0.535 39.053
5 290.105 581.110 0.010 0.546 39.822
6 268.487 597.048 0.014 0.534 38.982
7 272.698 588.146 0.014 0.535 39.040
8 297.274 547.010 0.014 0.540 39.404
9 284.776 590.473 0.010 0.544 39.720
10 267.349 599.012 0.014 0.534 38.958
11 281.145 597.008 0.010 0.543 39.647
12 289.305 594.906 0.011 0.559 40.823
13 268.774 596.005 0.014 0.534 38.974
14 295.137 554.153 0.013 0.540 39.456
15 267.766 598.037 0.014 0.534 38.963
16 298.488 547.015 0.013 0.541 39.459
17 272.034 598.131 0.013 0.537 39.188
18 271.245 591.084 0.014 0.534 39.011
19 285.166 589.352 0.010 0.544 39.699

20 267.159 599.007 0.014 0.533 38.949

21 270.252 594.341 0.014 0.535 39.050

22 268.544 597.180 0.014 0.534 39.006

23 267.042 599.195 0.014 0.534 39.006

24 278.634 590.061 0.012 0.539 39.376

25 277.685 598.765 0.011 0.542 39.552

26 267.191 600.000 0.014 0.534 38.968

27 288.582 583.234 0.010 0.545 39.757

28 302.365 558.135 0.017 0.573 41.836

29 275.500 583.248 0.017 0.547 39.945
30 295.176 553.101 0.013 0.540 39.441
31 279.813 599.006 0.010 0.542 39.598
32 273.153 589.058 0.014 0.535 39.067
33 326.396 520.033 0.010 0.550 40.165
34 270.659 595.027 0.014 0.535 39.054
35 284.058 591.083 0.010 0.543 39.661
36 281.611 596.180 0.010 0.543 39.658
37 267.155 599.014 0.014 0.534 38.949
38 279.665 600.000 0.010 0.543 39.636
39 272.548 588.326 0.014 0.535 39.070
40  288.461 588.788 0.010 0.550 40.119
41 280.436 598.050 0.010 0.543 39.616
42 280.485 598.466 0.010 0.543 39.651
43 266.705 600.000 0.014 0.534 38.994
44 274.695 599.000 0.012 0.539 39.351
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Tablo 5.12 (Devam) NJ-ABC Algoritmasi ile Elde Edilen Kolonun Tasarim
Degiskenleri

No b h pP f fiyat USD
45 294.049 575.500 0.010 0.548 39.973
46 299.722 548.044 0.013 0.542 39.545
47 276.379 579.615 0.015 0.535 39.086
48 266.780 599.889 0.014 0.534 38.991
49 266.766 600.000 0.014 0.534 38.952
50 270.822 599.011 0.013 0.536 39.143

Tablo 5.12°de, tek eksenli egilme etkisi altindaki betonarme bir kesitin maliyet etkin
tasarimi icin Onerilen NJ-ABC algoritmasiyla elde edilen optimizasyon sonuglarimi
Ozetlemektedir. Tasarim degiskenleri; kesit genisligi (b), kesit yiiksekligi (4) ve donati
orani (p) olarak tanimlanmistir. Ana amag fonksiyonu f, kullanilan toplam malzeme
hacmini metrekiip (m?) cinsinden ifade eder ve beton ile donatinin katkilarin1 dolayli

olarak yansitir.

Hazir betonlar, C25’ten C50’ye kadar kalite siniflarina gore siniflandirilmaktadir. C35
beton sinifi, gliniimiizde en dayanikli betonlardan biri olarak kabul edilmektedir. C35
sinift betonun 1 m? birim fiyatt 3.120,00 Tiirk lirast (73 Amerikan dolar1) dir
(Anonymous, 2025).

Sonuglar, algoritmanin yliksek kaliteli ve maliyet agisindan verimli ¢dzlimlere
yakinsamadaki yetkinligini acik¢a ortaya koymaktadir. Elde edilen ¢oziimlerin ¢ogu,
dar bir optimal aralik i¢inde yer almakta olup, ilgili maliyetler 38.94 USD ile 41.83
USD arasinda degismektedir. Bu durum, algoritmanin istikrarli yakinsama davranigini

ve yapisal kisitlart saglarken maliyeti azaltma konusundaki etkinligini gostermektedir.

Tablo 5.10, 5.11 ve 5.12°de sunulan sonuglar karsilastirildiginda, onerilen NJ-ABC
algoritmasinin hem standart ABC algoritmasina hem de Yapay Alg (AAA)
algoritmasina kiyasla daha diisiik maliyetli ve daha uygun tasarim ¢6ziimleri iirettigi
acikca goriilmektedir. Bu bulgu, 6nerilen yontemin optimize edilen kolon tasariminda
istiin performans sergiledigini ve problem kapsaminda diger popiiler meta-sezgisel

algoritmalara gore daha basarili sonuglar elde ettigini gostermektedir.

Ozellikle, algoritma tarafindan tanimlanan en iyi ¢dziim, 20. satirda yer almaktadir. Bu
coziimde tasarim parametreleri b = 267.15 mm, & = 599.00 mm ve p = 0.01 olarak

belirlenmis olup, amag¢ fonksiyonu degeri /= 0.53354 m® ve toplam maliyet = 38.94
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USD olarak elde edilmistir. Bu tasarim yalnizca tiim yapisal ve giivenlik kisitlarini
karsilamakla kalmayip, ayn1 zamanda beton ve donati miktarlar1 arasinda optimal bir
denge saglayarak algoritmanin ¢eliskili hedefler arasindaki dengeyi saglama becerisini

ortaya koymaktadir.

f fonksiyonunun, malzeme kullanimina dogrudan bagli hacimsel bir ifade olarak
yorumlanmasi, pratik uygulamalar acisindan kritik bir i¢gdrii sunmaktadir.
Optimizasyon stirecini yonetmelik gerekliliklerine uyum saglayarak minimum
malzeme hacmine yonlendiren NJ-ABC algoritmasi, gercek diinya kosullarinda
ekonomik olarak uygulanabilir yapisal tasarimlar sunma konusundaki yetkinligini
kanitlamaktadir. Bu bulgular, algoritmanin, malzeme verimliligi ve maliyet azaltiminin
on planda oldugu karmasik miihendislik problemlerini ¢6zme potansiyelini acgik¢a

ortaya koymaktadir.

Convergence Curve of NJ ABC
0.565 . T T
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0.53 | 1 1 1 |
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Iteration
Sekil 5. 5 Gergek Diinya Optimizasyonu i¢in NJ-ABC Algoritmasinin Yakinsama
Egrisi
Sekil 5.5’te, betonarme kesit tasariminin optimizasyonu sirasinda NJ-ABC
algoritmasinin yakinsama davranisini gostermektedir. Egri, ilk iterasyonlarda amag
fonksiyonu degerinde hizli ve belirgin bir azalma oldugunu ortaya koymakta olup, bu
durum algoritmanin erken arama asamalarinda gii¢lii bir kiiresel kesif yetenegine sahip

oldugunu gostermektedir. Yaklagik 220. iterasyonda, egri kademeli olarak stabil bir
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hale gelmeye baslamakta ve yaklasik 600. iterasyona kadar yavas bir azalma ile yakin-
duragan bir duruma ulasmaktadir. Bu davranmig, algoritmanin erken yakinsamayi
onleyerek, umut vadeden bolgelerde aramay1 yogunlastirma konusundaki etkinligini

yansitmaktadir.

Bu tiir bir yakinsama dinamigi, algoritmaya entegre edilen adaptif kontrol
mekanizmalari, yerel arama entegrasyonu ve ¢oziim kiimesinin hiyerarsik kiimeleme
yapist gibi iyilestirmelerin etkinligini vurgulamaktadir. Elde edilen sonuglar, NJ-ABC
algoritmasinin yalnizca dogru ¢oziimler iiretmekle kalmayip, ayn1 zamanda yiiksek
diizeyde saglamlik sergiledigini ve bu sayede dogruluk ve tutarlilik gerektiren gercek
diinya yapisal optimizasyon problemleri i¢in gilivenilir bir yontem oldugunu

kanitlamaktadir.
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6 SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez kapsaminda, orijinal ABC algoritmasinin temel smirliliklart olan yavas
yakinsama, erken yakinsama ve zayif somiirii yetenegi gibi problemlere ¢6ziim
saglamak amaciyla NJ-ABC isimli gelistirilmis bir algoritma onerilmistir. Zor ya da
yiksek boyutlu optimizasyon problemlerinde bu siirhiliklar genellikle ABC

algoritmasinin verimliligini azaltmaktadir.

NJ-ABC algoritmasinin temel yeniligi, komsu birlestirme tekniginden esinlenerek
gelistirilen kiimeleme tabanli bir arama yaklasiminin entegrasyonudur. Bu mekanizma,
aday ¢oziimleri karsilikli uzakliklarina gore mekénsal olarak tutarli kiimeler halinde
diizenleyerek, arama siirecini daha verimli alanlara yonlendirmektedir. Aramanin yerel
kiimeler i¢cinde odaklanmasi, algoritmanin yiiksek kaliteli bolgeleri daha etkili bir
sekilde degerlendirmesine ve uygun seviyede c¢esitliligi korumasina yardimci
olmaktadir. Bu Onemli gelismeye ek olarak, baslangic popiilasyonunun
olusturulmasinda Latin Hiperkiip Ornekleme (Latin Hypercube Sampling - LHS)
yontemi kullanilarak, arama uzayinin baslangictan itibaren diizenli ve kapsamli sekilde
kapsanmas1 garanti edilmektedir. Ayrica, adaptif kontrol mekanizmasi sayesinde kesif
ve sOmiirii arasindaki denge, optimizasyon siireci boyunca bozunum temelli bir
adaptasyon faktorii kullanilarak dinamik bi¢imde ayarlanmaktadir. Parcacik Stiriisii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasindan esinlenen giincelleme dinamikleri ile gozcii ar1
asamasi degistirilerek arama saglamlig1 daha da iyilestirilmekte ve durgun ¢éziimlerin
daha basarili bir sekilde yenilenmesi saglanmaktadir. Son asamalarda, hassasiyeti
artirmak ve en iyi ¢oziimleri gelistirmek amaciyla gradyan tabanli yerel bir arama

yontemi de algoritmaya eklenmistir.

NJ-ABC algoritmasinin performansi, CEC 2022 test fonksiyonlar: iizerinde yapilan
deneysel analizlerle kapsamli bir sekilde dogrulanmistir. Elde edilen sonuglar, NJ-
ABC'nin PSO, TSA, GWO gibi giincel algoritmalarin yan sira, MNG-ABC, IGAL-
ABC ve OCG-ABC gibi gelismis ABC varyantlar1 ve standart ABC algoritmasindan
da belirgin sekilde istiin oldugunu gostermistir. NJ-ABC algoritmasi, genis bir
uygulama alaninda daha iyi yerel optimum direnci, gelismis yakinsama hizi ve daha

kaliteli ¢oziimler sunmustur.

Bunlarin yani sira, NJ-ABC algoritmasi, yapisal tasarim yonetmelik kisitlarini dikkate

alarak tek eksenli egilme altindaki betonarme kolonlarin maliyet optimizasyonunu
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iceren pratik bir miithendislik problemine basariyla uygulanmistir. Algoritmanin sinirl
tasarim kosullarina sahip zorlu miithendislik problemlerinde uygulanabilirligi, makul ve
ekonomik ¢oziimler iiretmesiyle kanitlanmistir. Sonug olarak NJ-ABC algoritmast,
klasik ABC paradigmasina 6nemli Ol¢iide katkida bulunmustur. Kiimeleme tabanli
yonlendirme, adaptif arama dinamikleri ve yerel iyilestirme tekniklerini iceren
algoritma, kiiresel kesif ve yerel somiirii arasinda daha verimli bir denge saglamistir.
Bu gelismeler, algoritmanin teorik performansini artirmakla kalmayip, hem test
problemlerinde hem de ger¢ek miihendislik uygulamalarinda giivenilirligini ortaya

koymustur.

NJ-ABC algoritmasinin iistiin performansi ve diger optimizasyon yontemlerine karsi
sagladig1 belirgin avantajlara ragmen, gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar i¢in halen pek
cok potansiyel alan bulunmaktadir. Algoritmanin dinamik sistemler, ¢cok amaclh
optimizasyon ve ileri diizey kisitlamalar iceren daha karmasik gercek diinya
problemlerine uygulanmasi mantikli bir ilerleme olacaktir. Arama siirecinde
poplilasyondaki degisimlere gore kendini ayarlayabilen dinamik kiimeleme
mekanizmalarinin olusturulmasi, sonuglar1 daha da gelistirebilir ve algoritmanin kesif-
somiirii dengesini giiglendirebilir. Ayrica NJ-ABC'nin diger meta-sezgisel yontemlerle,
ornegin Genetik Algoritmalar veya Diferansiyel Evrim ile hibritlenmesi, algoritmanin
yakinsama hizin1 ve ¢6ziim ¢esitliligini artirabilir. Son olarak, NJ-ABC algoritmasinin
kendini yapilandiran ya da adaptif bir versiyonunun gelistirilmesi ve parametre
duyarlilik analizleri ile yakinsama ispatlart gibi kapsamli teorik analizlerin yapilmasi,
algoritmanin davranisini daha derinlemesine anlamay1 saglayarak, daha genis bir

problem kiimesine uygulanabilirligini artiracaktir.
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