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OZET:

* Karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasi,
kombinasyonel (kombinasyon hesaplari iceren)
optimizasyon problemlerinde, optimuma en
yakin ¢cozumi uretmek icin tasarlanmstir.

* Yapilan calisma gezgin satici1 problemini
(traveling salesman problem) test ortam olarak
ele alarak, bu algoritmayi paralel bir sekilde
calistirmayr amaclamstir.



KARINCALAR:

2.1 Gercek Karincalar

* Karincalar, yuvalarindan bir gida kaynagina
giden en kisa yolu, herhangi gorsel ipucu
kullanmadan bulma yetisine sahiptirler.

* Ayrica, ¢cevrelerindeki degisikliklere ¢cok iyi
uyum saglama ozellikleri vardir

* Ornek vermek gerekirse, bir gidaya giden
yolda herhangi bir

problem meydana gelmesi (bir engelin ortaya
cikmasi gibi) ve yolun kullanilamaz olmasi
durumunda, yeniden en kisa yolu bulurlar.



Karincalarin izledigi yol

* Karincalarin en kisa yolu bulmak i¢in kullandiklar: arac¢
feromenlerdir (pheromone).

* Feromen, baz1 hayvanlarin kendi cinslerinden diger hayvanlari
etkilemek icin

kullandiklar: bir tiir kimyasal salgidir.

* Karincalar ilerlerken, belirli bir miktar feromen depo ederler ve
olasiliga dayanan bir yontemle feromenin daha ¢ok oldugu yolu
az oldugu yola tercih ederler.

* Depo ettikleri feromenleri, gidaya giderken sectikleri yola
birakarak,

kendilerinden sonraki karincalara yol seciminde yardimci olurlar.

* Bu ig:dgiidiisel davranis, onlarin gidaya giden en kisa yolu,
onceden varolan bir yolun kullanilamaz olmas1 durumunda dahi
nasil bulduklarim aciklar.



Bu biyolojik mekanizma inanilmaz bir besin arama
davranisiyla sonuclanir.

Once karincalar yuvadan cikip daginik bir sekilde ortami
arastirirlar.

Bir yiyecek bulan karinca bunu yuvasina tasir.

Yiyecegin bulundugu yere daha kisa bir yoldan gelen
karinca yuvasina daha ¢abuk doner.

Bu yiizden salgiladig: feromon heniiz buharlasmadan
tekrar ustiinden gecer ve daha giiclii bir feromon izi
olusturur.

Daha gugclii izler daha cok karinca tarafindan tercih
edileceginden, kisa siirede bir dongii olusur ve yuvayla
besin arasindaki en kisa yol butiin karincalarin tercih
ettigi yol haline gelir.



Karincalarin bir engelle karsilasmasi

Gercekte, gidaya giden yolda herhangi bir engel meydana
geldiginde , bu engelin hemen oniindeki karinca devam
edemez ve yeni gidis yoni icin bir tercih yapmak zorunda
kalr.

Bu konumda, karincanin yeni yon se¢ceneklerinin secilme
olasiliklari esittir.

Aciklamak gerekirse, eger karinca sag ve sol yonlerinden
bir tanesini secebiliyorsa, bu yonlerin secilme sanslari
esittir.

Karinca yaptig1 secime gore yoluna devam eder ve kendi
yolunu ¢izer
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Enigalla karsitagan kanncalam saciii

* Buradaki ilgin¢ noktalardan bir tanesi de, kolonide engel
karsisinda yol icin secim (esit olasihikli secim) yapan
karincalarin sectikleri yolun gidaya giden en kisa yol
olmamasi durumunda, giizergahlarini (koloni giizergahi)
cok hizli bir sekilde yeniden yapilandirdiklar

gercegidir .

* Yapilan secimler de, bu yol tizerindeki feromen miktarin
artiracak ve sonradan gelen karincalar icin tercih sebebi
olacaktir.



Karincalarin iki nokta arasindaki en kisa yolu bulmak

icin isledikleri feromon sekil-2 de gosterilmistir.




Karincalarin kisa yolu bulmalari:

Sekil 1-A’y1 diisiinelim.
Karincalar saga mi yoksa sola
mi1 donmek icin karar

vermelerini gerektiren bir karar
noktasina ulasirlar.

Hangisinin en iyi olduklarim
bilmedikleri icin rasgele
secerler.

Ortalama olarak karincalarin
yarisinin sola , yarisinin saga
donmesi beklenebilir.

Bu soldan saga (isimleri L ile
baslayanlar) ve sagdan sola
hareket edenﬁsim eri Rile
baslayanlar) karincalarin her
ikisinde de olur.
lS{ekil 1-B ve 1-C tiim
arincalarin yaklasik ayni hizla
ilerledigli(:li varsayarak, takip
eden dakikalar da ne oldugunu
gosterir.




Cizgilerin sayis1 kabaca
karincalarin yerde biriktirdigi
feromon miktarn ile orantilidir.
Asagi cizgi yukar cizgiden daha
kisa oldugu icin; burayi daha fazla
karinca ziyaret edecek ve bu sayede
feromon daha cok birikecektir.
Kisa gecici bir periyottan sonra iki
yol arasindaki feromon miktari
arasindaki fark sisteme yeni giren
karincalarin kararim etkileyecek
kadar genistir.

Bundan sonra, yeni karincalar
muhtemelen daha asagidaki yolu
tercih edecekleridir, ¢iinkii karar
noktasindaki asagi yoldan ¢ok
yiiksek miktarda feromon elde
ederler.

Bu doniisiimlii olarak olumlu bir
doniit etkisi ile daha alcak ve daha
kisa yolu secen karinca miktarim
artirir.

Daha sonra tiim karincalar daha
kisa yolu kullanir.




Yapay Karincalar :

* Gergek karincalar, kor olmalarina ragmen yuvalarindan yiyecege giden en kisa yolu
bulabilmektedir.

* Karincalarin bu 6zelligi, bir takim 6zellikler aynen kullanilarak ve bazi eklemelerle gergek
problemlerin ¢cézimunde kullanilabilir hale getirilmistir.

Avnen alinan 6zellikler:

eKarincalar arasinda feromen araciligi ile kurulan iletisim,

eFeromen miktarinin fazla oldugu yollarin 6éncelikle tercih edilmesi,
e Kisa yollar tUzerinde feromen miktarinin daha hizli artmasi.

Eklenen oOzellikler:

e Zamanin ayrik olarak hesaplandigi bir ortamda yasarlar,

e Tamamen koér olmayip, problem ile ilgili detaylara erisebilirler,

e Belli bir miktar hafiza ile, problemin ¢6zimu icin olusturduklari  bilgileri
tutabilirler

Karincalarin davranislarinin taban alindigi algoritmalar, ilk olarak Marco
Dorigo tarafindan ortaya atilmistir. Karinca tabanlh algoritmalarda temel fikir,
basit iletisim mekanizmalarini kullanan yapay akilli aracilarin (agent), bircok
karmasik problem icin ¢bézimler Gretebilmesidir.



GEZGIN SATICI PROBLEMI

(TRAVELING SALESMAN PROBLEM)
Gezgin satici problemi, bir optimizasyon problemidir.

Bu problem, seyahat eden bir saticinin gezmesi gereken
blutln sehirleri, herhangi bir sehirden baslayarak en ucuz
maliyetle (en kisa yolu kullanarak) dolasip, tekrar basladigi
sehire donmesini vurgular.

Bu tur optimizasyon problemlerinin ¢ézimleri icin glinimuze kadar birgcok
algoritma gelistirilmis ve ¢co6ziime ulasilmaya calisiimistir. Gezilmesi gereken
sehir sayisi arttikca, problem kompleks hale gelmektedir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi( =ACO=KKOA), bu problemin
¢6zum yollarindan bir tanesidir.



Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi
(KKOA)

oKKOA, gercek karinca kolonilerinin davranislarinin matematiksel
modelleri Gzerine dayanan bir algoritmadir.

eIlk calisma, Dorigo ve arkadaslar tarafindan 1991 yilinda
yapilmistir.

eDorigo ve arkadaslari, kendi sistemlerini karinca sistemi, ortaya
ctkan algoritmayi ise karinca algoritmasi olarak tanimlamislardir.

eKarinca kolonilerinin davranislarinin tam olarak modellenmesi
yerine yapay karinca kolonilerinin bir optimizasyon araci olarak
degerlendirilmesinden dolayi, dnerilen algoritmalar gercek karinca
davranislarindan biraz farkli yapida olmaktadir.

eOrnegin, yapay karincalar belirli bir hafizaya sahiptirler ve
tamamen kor degillerdir.

eAyrica, yapay karincalar ayrik zamanli bir cevrede
yasamaktadirlar.



Literatlrde bulunan karinca algoritma uygulamalarinin cogu ayrik optimizasyon
problemleriyle ilgilidir.

Sirekli optimizasyon problemleri icin gelistirilen modeller ve bunlarin mihendislik
uygulamalariile ilgili ancak bir ka¢ tane calisma mevcuttur[6].

Bu calismalardan en yenisi "Touring Ant Colony Optimisation (TACO)"
algoritmasidir.

Bu algoritmada her bir ¢oziim, binary bitlerin dizisi ile temsil edilmektedir.

Bundan dolayi yapay karincalar bit dizisindeki bitlerin degerlerine karar vermeye
calisirlar. Bu yaklasimin temel fikri Sekil I'de gésterilmektedir.

TACO 'da karincalar bitlerin degerine karar vermek icin sadece feromon
(pheromone) bilgisini kullanirlar.

Dizideki tim bitlerin degerlerine karar verildikten sonra problem icin ¢6zim
uretilmis demektir.

Uretilen ¢6ziim problemde degerlendirilir ve bu ¢éziime ait kalite degeri
hesaplanir ve kalite degerinden faydalanilarak, ¢ozimu Greten yapay karincanin
gecmis oldugu yola birakilacak yapay feromon maddesinin miktari hesaplanir.



eOrnegdin, bit dizisinin herhangi bir pozisyonunda Sekil 1. Bir
karinca tarafindan olusturulan ¢6zim, bulunan 0 ile 1 bitleri
arasindaki baglantinin (O —> 1) tercih edilme olasiligi
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Sekil 1. Bir karinca tarafindan olusturulan ¢ozim.



Por =

ifadesi ile hesaplanir. Burada po:, (O—»1) baglantisinin secilme
olasiligi, too ve to: sirasiyla, (O—>0) ve (O—>1) baglantilarinin yapay

feromon miktarlarndir.

eYapay feromon miktari asagidaki ifade kullanilarak hesaplanmaktadir.

sayet k. karinca (0 — 1) alt-yolundan gegerse

Aty (Lt +1) = ME,

0 gegmezse

Burada At . (0—1) baglantisina k. karinca tarafindan yapistirilan yapay feromon miktari, Q pozitif

bir sabit ve MFy ise maliyet fonksivonunun degeridir.

eBurada baglantisina k. karinca tarafindan yapistirilan yapay feromon
miktari, Q pozitif bir sabit ve MFk ise maliyet fonksiyonunun dederidir.

eKolonide bulunan M tane karinca arastirma islemini tamamladiktan ve
cozlUmleri Urettikten sonra (O—>1) baglantisina t-(t+1) zaman
araliginda yapistirilacak feromon miktari



Al
AT (Lt+1) =) ATy (LL+1)
k=l

ifadesi ile hesaplanir ve (t+1) aninda (O—>1) ara baglantisinda
bulunan feromon miktari ise

To1(t+D)=p 191 () + AT (L.t +1)

ile belirlenir. Burada p, buharlasma parametresini ve (IHy) ise
feromonun buharlasma miktarini temsil etmektedir.

eSUrekli optimizasyon problemleri icin yukarida tanimlanan
algoritmanin temel dezavantaji, yon tayin ederken sadece koku
miktarini kullanmasidir.

eBu sebeple bazi optimizasyon problemlerinde erken yakinsama ve
bblgesel minimuma takilma problemiyle karsi karsiya kalinmaktadir.

eBu dezavantajl gidermek amaciyla, alt-yollarin koku miktarinin
rasgele degisimine dayanan bir strateji gelistirilmistir.

eBu calismada, KKOA kullaniimistir.



Uygulamalar:

Endiistri ortaminda fabrika programi gibi is gorev tahsisinden karisik
is karar verme surecine uzanan pek ¢ok optimizasyon uygulamasi
vardir.

Bilgisayar diinyasinin raporuna gore ger¢ek karincalar toplu karar
verme siirecinin bir sonucu olarak engelin etrafindaki yola odaklanir.

Yiiksek seviyede merkezi ve dinamik bir davranis sergiler.

Bu rapor, bu davranisin “ General Motors AS.nin Satiirn isimli yan
kurulusunun par¢ca montaj akimi kontroliinii yapmak igin kullandig
dagitim sistemine benzedigini” bildirmektedir.

Her fabrikadaki makinelerin hareketlerinin 6nceden programlanmis ve
tek tiptir.



Ancak Saturn sirketinin makineleri bir par¢anin durumunu ve tipini
hissedebilir; hareketlerini ugusa gore uyarlayabilir.

Bu, yeni yapay karinca ajanlarinin dinamik ortamlara basari ile
programlanabilecegini gosterir.

Genel karinca algoritma yapisina dayanarak adlandirilmis pek ¢ok
farkh bulus vardir.

Dorigo, Maniezzo ve Colorni karinca algoritmalarinin ilk sinifina
karinca sistemi demeyi 6nermis; karinca yogunlugu, karinca miktari
ve karinca devri isimli li¢ tip karinca algoritmasi sunmustur.

Arastirilan tipik sorun gezgin satici sorunudur.



(TSP) Burada baslangigtaki basariyla, karinca algoritmalarini gesitli problem
alanlarina uygulamada aktif bir arastirma katkisi vardir.

Bulussal adiyla anildiginda karinca algoritmasinda ikinci dereceden tahsis,
gezgin satici, ara¢ yonlendirme, baglanti odakh ag, dizeli siralama, grafik
renklendirme,kisa genel siralama, siklik belirleme, kath sirt ¢antasi, optik ag
ve tek makine toplam gecikme problemlerine Dorigo — Di Caro ve Dorigo
Stutzle tarafindan genis yer verilmistir.

Cardwright ve Hopkins’e gore kimyasallarin gelistiriimesinde ve sentezinde
evrimsel algoritmalarin kisaltilmis uygulamalari vardir.



Yazarlar amag icin kullanilan karsilastirmali algoritma analizlerini
saglamislar ve karinca sisteminin kimyasal sentez sorunlarina
uygulanmasinin ayrintisini vermislerdir.

Sonuglarn karsilastirmak icin 10 basamakh reaksiyon ornek olarak
kullaniimistir.

Sorunun karisikhigini belirginlestirmek adina baslangic maddesinden
sondaki kimyasal senteze kadarki reaksiyonlar icin (1,073,741,824)
muhtemel yon oldugunu diisiinin.

Bu sorun icin karinca sistemli algoritma maksimum %70 (iriin
uretmistir ve bu, genetik algoritma sonucunun %30 daha fazlasidir.

Bu, karinca algoritmasinin iyiligini ve pratik uyarlanabilirligini
gostermektedir.



SUNUM BITMISTIR
TESEKKURLER



