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Ozet

Optimizasyon, bir problemde belirli kosullar altinda miimkiin olan alternatifler i¢inden en iyisini se¢gme islemidir.
Optimizasyon problemleri i¢in bir¢ok algoritma onerilmistir. Sezgisel algoritmalar, bilyiikk boyutlu optimizasyon problemleri
icin, kabul edilebilir siirede optimuma yakin ¢oziimler verebilen algoritmalardir. Genel amacgl sezgisel optimizasyon
algoritmalari, biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak iizere alt1 farkli
grupta degerlendirilmektedir. Siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalari kus, balik, kedi ve ar1 gibi canli siiriilerinin
hareketlerinin incelenmesiyle gelistirilmistir. Bu ¢aligmada, siirii zekas1 optimizasyon algoritmalar1 (Atesbdcegi Algoritmasi,
Atesbocegi Siirli Optimizasyonu, Karmca Koloni Optimizasyonu, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Yapay Balik Siiriisii
Algoritmasi, Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmasi, Kurt Koloni Algoritmasi) tamitilmig ve bu

optimizasyonlardan kedi siiriisii optimizasyonu ile yapay ar1 koloni algoritmasi ayrintili olarak incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Siirii tabanli optimizasyon, Kedi stiriisti optimizasyonu, Yapay ari koloni algoritmasi

The Current Swarm Intelligence Optimization Algorithms

Abstract

Optimization is the process of finding the best solution of a problem. There are many optimization algorithms proposed
for optimization problems. The heuristic algorithm can give solutions close to optimum in an acceptable period of time for
large-scaled optimization problems. The metaheuristic optimization algorithms are evaluated in six different groups which are
biology-based, physics-based, swarm-based, social-based, music-based, and chemistry-based. The swarm-based optimization
algorithms have been developed by observing the behaviors of creatures e.g. birds, fishes, cats, bees etc. In this study, swarm-
based optimization algorithms (Firefly Algorithm, Glowworm Swarm Optimization, Ant Colony Optimization, Particle Swarm
Optimization, Artificial Fish-Swarm Algorithm, Bacterial Foraging Optimization Algorithm, Wolf Colony Algorithm) are

described and cat swarm optimization and artificial bee colony algortihms are studied in detail.

Keywords: Swarm-based optimization, Cat swarm optimization, Artificial bee colony algorithm
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1.Giris

Optimizasyon, en iyileme anlamina gelmektedir. Bir problem i¢in, verilen sartlar altinda tiim ¢dzlimler arasindan en iyi
¢oziimii elde etme igidir. Belirli sinirlamalar1 saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini igeren
herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak adlandirilabilmektedir (Murty, 2003).

Bazen tek baglarina higbir is yapamayan varliklar, toplu hareket ettiklerinde ¢ok zekice davraniglar sergileyebilmektedir.
Bir topluluga ait bireyler, en iyi bireyin davramisindan ya da diger bireylerin davranislarindan ve kendi deneyimlerinden
yararlanarak yorum yapmakta ve bu bilgileri ileride karsilagsacaklart problemlerin ¢oziimleri igin bir ara¢ olarak
kullanmaktadirlar. Ornegin, bir canli siiriisiinii olusturan bireylerden birisi bir tehlike sezdiginde bu tehlikeye karst tepki verir
ve bu tepki siiril i¢inde ilerleyip tim bireylerin tehlikeye karsi ortak bir davranis sergilemesini saglar. Canlilarin siirii

igerisindeki bu hareketleri gézlemlenerek siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalart gelistirilmistir.

Bu ¢alismada siirii optimizasyon algoritmalart anlatilmis ve bu algoritmalardan Kedi Siiriisii Optimizasyonu (KSO) ve
Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi (YAKA) ayrintili olarak incelenmistir. fkinci béliimde sezgisel optimizasyon ve sezgisel
optimizasyonun gruplari hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii boliimde siirii zekds1 optimizasyon algoritmalarindan
bahsedilmistir. Dordiincii bolimde KSO hakkinda bilgi verilmistir. Besinci bolimde Yapay Ari Sistemleri ile ilgili yapilan
caligmalar bir tablo halinde sunulmustur ve YAKA ayrintili olarak incelenmistir. Son olarak sonuglar altinci boliimde yazilarak

¢alisma sonlandirilmgtir.

2.Sezgisel Optimizasyon

Sezgisel algoritmalar, herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe varmak i¢in dogal fenomenlerden esinlenen
algoritmalardir. Bu algoritmalarin, ¢6ziim uzayinda optimum ¢6ziime yakinsamasi ispat edilememektedir. Yani sezgisel
algoritmalar yakinsama Ozelligine sahip olmaktadir, ama kesin ¢oziimii garanti edememektedir ve bu kesin ¢dziimiin
yakinlarinda bir ¢6ziim garanti edebilmektedir. Anlasilirlik yoniinden sezgisel algoritmalari karar verici agisindan ¢ok daha
basit olabilmesinden, optimizasyon problemlerinin kesin ¢oziimii bulma isleminin tanimlanamadigi bir yapiya sahip
olmasindan ve 6grenme amach ve kesin ¢oziimii bulma isleminin bir pargasi olarak kullanabilirliginden sezgisel algoritmalara

ihtiya¢ duyulmaktadir (Karaboga, 2011).

Genel amaglh sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanl, siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli ve kimya
tabanli olmak tizere alti farkli grupta degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir.
Bahsedilen bu yontemler Sekil 1’de sunulmaktadir. Genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi, karinca koloni
algoritmalari, yapay sinir aglari, ar1 koloni algoritmalar1 ve yapay bagisiklik sistemleri biyolojik tabanli; emperyalist yarigmaci
algoritma, parlamenter optimizasyon algoritmasi ve tabu arama sosyal tabanli; yapay kimyasal reaksiyon algoritmasi kimya
tabanli; armoni arama algoritmasi miizik tabanli; 1s1l iglem, biiyiikk patlama biiyiik sigrama, yercekimsel arama algoritmasi,
merkez kuvvet optimizasyonu, zeki su damlaciklari algoritmasi ve elektromanyetizma algoritmasi fizik tabanli ve Parcacik
Siirli Optimizasyonu (PSO), KSO siirii tabanli algoritma ve modellerdir. Kiiltiirel algoritma da hem biyoloji hem de sosyal

tabanli algoritma olarak smiflandirilabilir (Alatag, 2007).
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Sekil 1. Sezgisel Yontemler

3.Siirii Zekas1 Optimizasyon Algoritmalar:

Siirii, birbirleriyle etkilesen daginik yapili bireyler yigin1 anlaminda kullanilir. Bireyler insan veya karinca olarak ifade
edilebilir. Siiriilerde N adet temsilci bir amaca yonelik davranisi gerceklestirmek ve hedefe ulasmak i¢in birlikte caligmaktadir.
Kolaylikla goézlenebilen bu “kollektif zeka” temsilciler arasinda sik tekrarlanan davraniglardan dogmaktadir. Temsilciler
faaliyetlerini idare etmek i¢in basit bireysel kurallar kullanmakta ve grubun kalan kismiyla etkilesim yolu ile siirii amaglarina
ulagsmaktadir. Grup faaliyetlerinin toplamindan bir ¢esit kendini orgiitleme dogmaktadir.

Asagida simdiye kadar farkli arastirmacilarin 6nerdigi siirii zekdsi optimizasyon algoritmalari alt bagliklar halinde

aciklanmustir.
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3.1. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasi, Dr. Xin-She Yang (Cambridge Universitesi-2007) tarafindan gelistirilen ve tropikal iklim
bolgelerindeki atesboceklerinin sosyal davranislarmi baz alan bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Yang, 2009). Bu
algoritma diger siirii zekasi tabanli algoritmalarla bir ¢ok benzerligi bulunmasina ragmen kavram ve uygulamada daha basittir.
Bir ates boceginin 1siklarmi yakip sondiirmesinin birincil amaci, diger ates boceklerini ¢ekmek igin bir sinyal sistemi olarak
hareket etmektir. Yanip sonen isiklarin iretimindeki karmasik biyokimyasal siirecin detaylari ve ger¢cek amaci bilim
diinyasinda hala bir tartisma konusu olmasina ragmen, bir¢ok arastirmaci yanip sonen isiklarin atesbdcegine, arkadaslarini
bulmada, olas1 avlarini gekmede ve avcilarindan kendilerini korumada yardimei olduguna inanmaktadir.

Atesbocegi algoritmasinda, verimli optimal ¢oziimler elde etmek igin, verilen bir optimizasyon probleminin amag
fonksiyonu, atesbocegi siiriisiine parlak ve daha ¢ekici yerlere gitmede yardim eden yanip sonen 1sik ya da 1sik siddeti ile
iligkili olmaktadir. Biitiin ates bocekleri tek cins olarak kabul edilmektedir ve birbirilerini ¢gekmeleri bu algoritmanin temelini
olusturmaktadir. Bir ates bocegi ne kadar parlak olursa diger ates bocekleri i¢in o kadar gekici hale gelmektedir. Kendisinden

daha parlak bir ategsbdcegi gordiigiinde ona dogru gidecektir (Apostolopoulos, Vlachos, 2011; Yang, 2010).

3.2. Ates Bocegi Siirii Optimizasyonu

Ates bocegi siirli optimizasyonu, K. N. Krishnanand ve D. Ghose tarafindan 2005 yilinda gelistirilmistir (Krishnanand,
Ghose, 2005). Cok modelli fonksiyonlar1 optimize etmek i¢in Onerilen siirii zekas: tabanli bir algoritmadir. Bu yontemi
kullanmanm temel amaci tiim yerel maksimumlari yakalamayr saglamaktir. Cok modelli fonksiyon optimizasyon
problemlerinde, ates bocegi siirii optimizasyonu ve 6nceki yaklasimlar arasindaki en 6nemli fark, birden ¢ok zirveyi verimli bir
sekilde yerlestiren siiriideki bireylerin kullandigi dinamik karar alanidir. Siiriideki her bir birey komsularmi se¢gmek i¢in karar
alanmi kullanmaktadir ve komsularindan aldigr sinyal giicliyle hareketlerini belirlemektedir. Bu biraz, bir ates boceginin
eslerini veya avlarii ¢cekmek i¢in kullandigi 151k yakip sondiirmeye neden olan lusiferine (bir enzim ile birleserek 1sin iireten
bir madde) benzer olmaktadir. Daha parlak 151k daha g¢ekici olmaktadir.

Bu algoritmanin ates bocegi algoritmasindan (firefly algorithm) farki "komsularin yeterlilik sayis1" sinir1 olmamasit ve

mesafeye dayali herhangi bir algt sinir1 olmamasidir (Krishnanand, Ghose, 2009).

3.3. Karinca Koloni Optimizasyonu

Gergek karmca koloni davraniglarmin matematiksel modelleri {izerine dayali bir algoritmadir. ilk calisma Dorigo ve
arkadaglar1 tarafindan yapilmistir (Dorigo, Maniezzo, Colorni, 1991). Yaptiklar1 ¢alismada kendi sistemlerine “karinca
sistemi”, elde ettikleri algoritmaya ise “karinca algoritmasi” adin1 vermislerdir. Karinca gevre sartlarina gére besin kaynagi ile
evi arasinda gidebilecegi yollar1 belirlemektedir. Belirlenen yollardan birinden ilk gecen karinca yola feremon adinda bir koku
birakmaktadir. Eger yol kisa ise bu koku daha yogun olmaktadir ve diger karincalar da ayn1 sekilde yolda devam etmektedirler.
Iki yolun kesistigi noktada karinca hangi yola gidecegini belirlemektedir. Hangi yolu segecegine ilk dénce koku miktarmin
yogunluguna gore ikinci olarak ise gelisigiizel bir Olgiite gore karar vermektedir. Bu gelisigiizel secimin nedeni ise biitiin

karmcalarm ayni yolda gitmesini engelleyerek yeni ve daha kisa yollar kesfetmektir (Karaboga, 2011).

3.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Sezgisel yontemlerden biri olan PSO teknigi ilk olarak kus ve balik siiriilerinin hareketlerinden esinlenerek dogrusal
olmayan niimerik problemlere optimal sonuglar bulmak i¢in 1995-1996 yillarinda sosyolog-psikolog James Kennedy ve
elektrik mithendisi Russel Eberhart tarafindan ortaya atilmistir (Kennedy, Eberhart, 1995). PSO popiilasyon tabanli olasiliksal
bir optimizasyon yontemi olup ¢ok parametreli ve ¢cok degiskenli optimizasyon problemlerine ¢oziimler iiretmek i¢in

kullanilmaktadir (Alatas, 2007).
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Parcacik siirli kavrami basitlestirilmis sosyal sistemin bir simiilasyonu olarak ortaya ¢ikmistir. Baglangigtaki amag, kus ya
da balik siirii koreografisinin grafiksel olarak simiilasyonlarmi yapmakti. Ancak grafiksel simiilasyondan sonra, pargacik siirii
modelinin bir optimizasyon yontemi olarak kullanilabilecegi kesfedilmistir.

Kus topluluklar1 ger¢ek yiyecek kaynagini bilmemelerine ragmen, yiyecek kaynagindan ne kadar uzakta olduklarimi
ogrenmeye calisirlar. Ogrenmek icin izlenen yontem yiyecek kaynagma en yakin olan kusu izlemektir. PSO’da her bir kus
pargacik olarak, kus toplulugu da siirii olarak temsil edilir. Pargacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarinin uygunluk degeri
yani yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu hesaplanir. Bir pargacik, koordinatlarini, hizini yani ¢6ziim uzayindaki her boyutta ne
kadar hizla ilerledigi bilgisini, simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlari
hatirlamalidir. Coziim uzayinda her boyuttaki hizinin ve yoniiniin her seferinde nasil degisecegi, komsularinin en iyi

koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin birlesiminden elde edilecektir (Alatas, 2007).

3.5. Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi

Yapay balik siiriisii optimizasyonu, yiyecek aramada balik siiriisiiniin sosyal davranislarinin benzetimi tabanlt bir zeki
optimizasyon algoritmasidir. Dogada balik, yiyecegini besin degeri yiiksek alanlari tek tek arayarak ya da diger baliklar
izleyerek bulabilmektedir. Cok balikli bélgenin besin degeri genellikle daha yiiksek olmaktadir. Bu optimizasyonun temel
fikri, kiiresel optimuma ulagsmak i¢in balik bireyinin yerel aramasiyla toplanma ve izleme gibi balik davramiglarini taklit
etmektir. Bir yapay baligin yasadig1 ortam baslica ¢dziim uzayidir ve diger yapay baliklarin konumudur. Bir sonraki davranisi
mevcut durumuna ve yerel ¢evresel durumuna bagli olmaktadir. Bir yapay balik kendi faaliyetleri ve arkadaslarmin faaliyetleri

yolu ile ¢evresini etkileyecektir (Jiang, Yuan, Cheng, 2009).

3.6. Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmasi

Bakteriyel Besin Arama Algoritmasi, E. coli bakterisinin beslenme davranisindan esinlenerek karmasik mithendislik
problemlerini ¢ozmek icin gelistirilmis bir hesaplama teknigidir. Bakteriler, karmagik yasam formlarindaki diger canlilara gére
¢ok daha basit yapidadirlar. Sinirli alg1 ve hareket kabiliyetlerini kullanarak optimum diizeyde enerji harcayip beslenme
faaliyetlerini gerceklestirmeleri gerekmektedir. Diger yasam formlarina nazaran modellenebilmeleri daha kolaydir. Bu tiirden
canlilardan biri olan E. coli bakterisi, yapisi ve ¢alisma sekli en iyi anlagilan mikroorganizmalardan birisidir. E. coli bakterisi
besin maddesine ulagtiginda diger bakterileri uyarici etkiye sahip kimyasal bir madde salgilamaktadir. Bu madde, diger E. coli
bakterilerinin besini bulan bakterinin bulundugu yere dogru hareket etmesini saglamaktadir. Eger gida yogunlugu ¢ok fazla ise

bakteriler kenetlenerek grup halinde hareket edebilmektedirler (Basbug, 2008).

3.7. Kurt Kolonisi Algoritmasi

Bu algoritma, kurt kolonisinin siki bir organize sisteme sahip olmasindan esinlenilerek gelistirilmistir. Kurtlar gérevleri
digerleriyle boliismektedirler ve avlandiklar1 zaman tutarli adimlar atmaktadirlar. Az miktarda yapay kurt aktif oldugu av
araliginda aramaya atanmaktadir. Arama kurtlart avi kesfettigi zaman, avin konumunu diger kurtlara ulumayla bildirmektedir.
Diger yapay kurtlar ava yaklagsmakta ve avi kusatmaktadirlar. Kurt kolonisinin atanma kurali, yiyecegin ilk olarak gii¢lii kurda
atanmas1 ve daha sonra zayif olana atanmasidir. Kurt koloni algoritmasi bu davranislarin taklit edilmesiyle gelistirilmistir (Liu,

Yan, Liu, Wu, 2011).
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4. Kedi Siiriisii Optimizasyonu

KSO, kedigillerin hareketlerinin incelenmesiyle ortaya ¢ikarilmistir. Kedilerin davraniglarina benzetim yapilarak iki alt
model olusturulmustur. Bu optimizasyondaki matematiksel modeller kedilerin hareketlerinin ¢oziimlenmesiyle meydana
gelmigtir (Chu, Tsai, Pan, 2006). KSO kullanilarak yapilan bazi ¢alismalar sunlardir: Santaso ve arkadaslari kiimeleme
problemi i¢cin KSO’yu kullanmislardir (Santosa, Ningrum, 2009). Wang ve arkadaslar1 en az 6nemli bitin yerine en iyisini
getirmek i¢cin KSO stratejisi kullanmiglardir (Wang, Chang, Li, 2010). Hwang ve arkadaslari miisterilere gére en uygun
sozlesme kapasitesi problemini ¢dozmek i¢in KSO ve PSO’yu birlikte kullanmislardir (Hwang, Chen, Pan, Huang, 2009).
Destek vektor makinesi igin 6zellik se¢imi ve parametre optimizasyonu probleminde KSO, Lin ve Chen tarafindan 6nerilmistir
(Lin, Chien, 2009). Kalaiselvan ve arkadaslari filigran performansimnin arttirilmast amaciyla KSO uygulamislardir (Kalaiselvan,
Lavanya, Natrajan, 2011). Wang ve Wu e-6grenmede duygu tanima problemi i¢in KSO’yu destek vektoér makinesiyle birlikte
kullanmuslardir (Wang, Wu, 2011). KSO algoritmasinin paralel versiyonu da Tsai ve arkadaslari tarafindan 6nerilmistir (Tsai,

Pan, Chen, Liao, Hao, 2008).

4.1.Kedigillerin Hareketlerini inceleme

Biyolojik siniflandirmaya gore, yaklasik 30 tane farkli 6rnegin aslan, leopar, kaplan, kedi vb. kedi cinsinden yaratik uzayi
vardir. Cogunun farkli yasam alani olmasina ragmen, kedigiller benzer davranis modellerini sergilemektedirler. Kedilerin
avlanma becerisi, kediler i¢in kalitsal degildir, alistirmalar araciligiyla kazanilmaktadir. Bu avlanma becerisi ile, yaban kedileri
yiyeceklerini temin etmeyi saglamaktadirlar ve tiirlerinin hayatta kalmasi garanti altina alimmaktadir. Ayrica evcil kedilerde
benzer dogal avlanma becerisi ve hareketli nesnelere giiclii bir merak sergilemektedirler. Biitiin kedilerin, bu gii¢lii meraki
paylasmasina ragmen, zamanlarinin ¢ogunu hareketsiz (duragan) gegirmektedirler. Kediler ¢ok yiiksek seviyede atiklige
sahiptirler. Bu atiklik dinlenme zamanlarinda bile kendilerini birakmamakta biiyiik genis gozler siirekli olarak etrafim
gozetlemektedir. Kediler, ¢ok zeki ve bilingli (planlt) yaratiklar olduklar1 halde tembel gibi goriinmektedirler. Kedilerin dokuz
canlt oldugu sdylenerek, kedilerin giiclii canliligma gonderme yapilmaktadir. Ev i¢inde olan kedi sik sik alcak frekansta ses
cikarmaktadir. Kediler hosnut olduklari, tehlikede veya hasta olduklar1 zaman mirlarlar. Mirlamanin algak frekansinin, hiicre

onarimina yardim ettigine inanilmaktadir. Bu kedilerin canliligi i¢in bir neden olabilir (Chu, Tsai, 2007).

4.2.0nerilen Algoritmalar
Onerilen KSO igin kedilerin baslica iki tane davranissal 6zelligi modellenmistir. Bunlar “arama modu” ve “izleme modu”

olarak isimlendirilmistir. Bu iki modun birlesimi KSO’ya daha iyi bir performans i¢in izin vermektedir (Chu, Tsai, 2007).

4.2.1.Coziim Kiimesinin Sunumu

KSO’da onerilen algoritmada, optimizasyon problemini ¢ozmek icin kedileri ve kedilerin davraniglarmin modeli
kullanilmaktadir, 6rnegin ¢6ziim kiimesini tasvir etmek icin kediler kullanilmaktadir.
KSO’da ilk 6nce iterasyonda ka¢ kedinin kullanilacagina karar verilmektedir, daha sonra problemi ¢6zmek igin kediler
KSO’nun i¢ine uygulanmaktadir. Biitiin kediler M boyuttan olusan kendi pozisyonlarina, her bir boyut i¢in hizlara, kedinin
uyumunu uygunluk fonksiyonuna yansitan bir uygunluk degerine ve kedinin izleme modunda mi1 yoksa arama modunda m1
oldugunu belirlemek i¢in bir bayraga (flag’e) sahiptir. Final ¢éziim kedilerden bir tanesinin en iyi pozisyonu olacaktir. KSO en

iyl ¢Ozlimii iterasyon sonuna ulasincaya kadar saklayacaktir (Chu, Tsai, 2007).
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4.2.2.Dinlenme ve Tetikte Olma - Arama Modu

Bu alt mod dinlenmede fakat tetikte olmanin bir periyodu boyunca kedinin modellenmesi igin kullanilmaktadir (sonraki
hareketi i¢in ¢evresine bakinma). Arama modu asagida belirtildigi gibi dort gerekli faktore sahiptir: arama hafizasi havuzu
(AHH), secilen boyutun arama araligi (SBA), degisen boyutlarn sayisi (DBS) ve kendi pozisyonunu degerlendirme (KPD).
AHH her bir kedinin arama hafizasinin boyutunu tanimlamak i¢in kullanilir, baz1 noktalar1 kediye goére siralayarak belirtir.
Daha sonra anlatilacak kurallara gore kedi, hafiza havuzundan bir nokta ayiracaktir. SBA segilen boyutlar i¢in mutasyon
oranini bildirir. Arama modu siiresince, eger bir boyut mutasyon icin se¢ilmigse, yeni ve eski degerler arasindaki farklilik
aralik disinda olmamalidir, aralik SBA tarafindan tanimlanir. DBS boyutlardan kag tanesinin degisime ugrayacagmni ifade eder.
Biitiin bu faktorler arama modunda 6nemli rol oynar. KPD bilinen bir ikili degerdir, ve kedilerin bulundugu noktanin hareket
icin aday noktalardan biri olup olmayacagini bildirir. KPD, AHH degerini etkilemez (Chu, Tsai, 2007).

Arama modunun adimlar:

Adim 1: j=AHH oldugunda kedi;’nin bulundugu pozisyonda j tane kopya yap. Eger KPD degeri dogruysa, j=(4HH-1)

olur, sonra mevcut pozisyonu, adaylardan biri olarak tut.

Adim 2: DBS’ ye gore, her bir kopya i¢in mevecut degerin SBA yiizdesini gelisigiizel olarak artir veya azalt ve eskisiyle
yerini degistir.

Adim 3: Biitiin aday noktalarm uygunluk degerini hesapla.

Adim 4: Eger biitiin uygunluk degerleri (UD) tam olarak ayni degilse, esitlige gore her bir aday noktanin secilen

olasiligin1 Esitlik (1)’e gore hesapla, aksi takdirde her bir aday noktanin segilen olasiliklarinin tiimiine 1 ata.

Adim 5: Aday noktalardan taginmak i¢in noktay1 gelisigiizel ¢ikart (ayir), ve kedi;’ nin pozisyonuyla degistir.

P _ |UDL'—UDb|
¢ |UDmaks_UDmin| ’

0 <i<joldugunda (1)

Eger uygunluk fonksiyonunun amaci minimum ¢dziimii bulmaksa, UDy=UD,, 4, aksi takdirde UD,=UD,,;, (Chu, Tsai,

2007; Santosa, Ningrum, 2009; Wang, Chang, Li, 2010).

4.2.3.Hareket- izleme Modu
Izleme modu, kedinin hedefi izlemedeki durumunu modellemek igin bir alt modeldir. Bir kere kedi izleme moduna

gittiginde, her bir boyutu i¢in kendi hizlarina gore hareket etmektedir. izleme modundaki calisma asagidaki gibi aciklanabilir

(Chu, Tsai, 2007).

Adim 1: Biitiin boyutlar i¢in hizlar1 (v, ) Esitlik (2)’yi kullanarak giincelle.
Adim 2: Hizlarin, maksimum hizin araliinda oldugunu kontrol et. Yeni hiz aralifinin {izerinde oldugu takdirde limite

esitligi at (limit=sinir).
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Adim 3: kedi;’nin pozisyonunu Esitlik (3)’i kullanarak giincelle.

Vk,d = Vk,d + rl*cl (Xbest,d'xk,d) , d= 1,2, ey M (2)

Xpesras €N 1yl uygunluk degerine sahip kedinin pozisyonu; x;, kedi;’nin pozisyonu, c; bir sabit ve r; gelisigiizel bir

degerdir (Chu, Tsai, 2007; Santosa, Ningrum, 2009; Wang, Chang, Li, 2010).

Xid = Xia T Vi 3)

4.3.Kedi Siiriisii Optimizasyonunun Temel Tanimlamasi

KSO’nun, arama modu ve izleme modu adinda iki alt modu vardir. Bu iki modu algoritma seklinde birlestirmek igin,
arama moduyla izleme modunu birlestirmeyi gerektiren bir karigim orani (KO) tanimlanmaktadir. Kediler dinlenme zamaninda
hareket etmeye karar verdiyseler, hareket ¢ok dikkatli ve yavasga yapilmaktadir. Bu hareket, arama moduna yansitilmaktadir.
Izleme modu kedi tarafindan bir hedefin takip edilmesini modellemektedir. Kediler, enerji kaynaklarin1 fazla kullanmalarina
yol acan objeleri takip etmeye ¢ok az zaman harcamaktadirlar. Kedilerin zamanlarinin ¢ogunu dinlenmeye ve gozetlemeye
(mesela zamanlarinin ¢ogu arama modunda gegmektedir) harcadigini garantilemek i¢in KO'’ya ¢ok kiiciikk bir deger
atanmaktadir. KSO’nun siireci agagida anlatilmaktadir (Chu, Tsai, 2007; Santosa, Ningrum, 2009; Wang, Chang, Li, 2010).

Adim 1: Siirecte N tane kedi yarat.

Adim 2: M boyutlu ¢6ziim uzayma gelisigiizel kediler serpistir ve her kedinin hizina maksimum hiz araliginda olan
gelisigiizel degerler ver. Sonra kedilerin numaralarint gelisigiizel ayir ve onlari KO’ya gore izleme modunun igine ata ve
digerlerini arama modunun igine ata.

Adim 3: Amag kriterini yansitan uygunluk fonksiyonunu kedilerin pozisyona gore belirle ve en iyi kediyi hafizada sakla.
Simdiye kadarki en iyi ¢dziimii yansitmasindan dolay1 sadece en iyi kedinin pozisyonu saklanir.

Adim 4: Bayraklarina (flag’lerine) gore kedileri hareket ettir, eger kedi, arama modundaysa, kediyi arama modu siirecine
uygula, aksi takdirde izleme modu siirecine uygula.

Adim 5: Kedilerin numarasin1 yeniden ayir ve KO’ya gore izleme modunun igine ata, sonra diger kedileri arama
modunun igine ata.

Adim 6: Sonlandirma (bitirme) kosullarmi kontrol et, eger doyuma ulagsmigsa programi sonlandir, aksi durumda Adim
3’ten Adim 5’e kadar tekrar et.

KSO siirecinin diyagrami Sekil 2°de sunulmaktadir.
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‘ Basla }

y

N tane kedi olustur

y

Butun kedilerin
pozisyonlarini, hizlarini ve
bayraklarini yukle

y

Kedileri uygunluk
fonksiyonuna gére
degerlendir ve en iyi
uygunluk degerine sahip
kedinin pozisyonunu sakla

Hareket Etme

Kediy arama modunda

mi?
y y
Arama modu surecinin izZleme modu strecinin
icine kedi, yi uygula icine kediy yi uygula
> X <
> <

Kedilerin sayisini tekrar al ve KO'ya gére izleme
modunun igine yerlestir, ve digerlerini arama
modunun igine yerlestir.

Hayir

Bitir?

Evet

{ Son

Sekil 2. KSO’nun Siire¢ Diyagrami

5.Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Arilarin yiyecek arama davranigi, 6grenme, bilgi paylasimi ve ezberleme 6zellikleri, son zamanlarda siirii zekasinda en
ilging arastirma alanlarindan biri olmustur. Bal arilar1 iizerinde calismalar son yillarda literatiirde bir artis trendi igindedir.
Ayrintil literatiir taramast i¢in “A survey: algorithms simulating bee swarm intelligence” (Karaboga, Akay, 2009) makalesi

incelenebilir.
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Dogal bir ar1 kolonisinde arilar arasinda yapilacak islere gore bir gorev paylasimi vardir. Arilar bu is paylasimmi merkezi
bir birim olmadan, kendi kendilerine gerceklestirmektedirler. Bu is paylasimi ve kendi kendine organize olabilme siirii
zekasmm iki énemli 6zelligidir. Tereshko’nun reaktif difiizyon denklemine dayali olarak ortaklasa zekanin ortaya ¢ikmasini
saglayan minimal yiyecek arama modelinde {i¢ temel bilesen vardir. Bunlar yiyecek kaynaklari, gorevli isgi arilar ve gorevsiz
is¢i arilardir. Ayrica bu minimal model bir yiyecek kaynagina yonelme ve yiyecek kaynagini birakma olmak iizere iki modda
¢aligsmaktadir (Tereshko, 2000).

Arilar bal, polen veya nektar bulmak i¢in yiyecek kaynaklarma gitmektedirler. Yiyecek kaynaginin degeri, yuvaya
yakinligi, ¢esidi, nektar yogunlugu, nektarin ¢ikarilmasmin kolayligi gibi birgok etkene baglidir. Ayrica basit olmasi agisindan
sadece yiyecek kaynaginin zenginligi gibi tek bir 6zellik de ele alinabilir. Gorevli isgi arilar, nektarm, onceden kesfedilmis
olan belli kaynaklardan kovana getirilmesinden sorumludurlar ve gittikleri kaynagin kalitesi ve yeriyle ilgili bilgileri
kovandaki diger arilarla paylasmaktadirlar. Gorevsiz isci arilar ise nektar1 toplanabilecek yeni yiyecek kaynaklarmi
aramaktadirlar. I¢sel bir diirtiiye veya dis bir etmene bagl olarak gelisigiizel kaynak arayisinda olan kasif arilar ve kovanda
bekleyip gorevli arilar izleyerek bu arilar tarafindan paylasilan bilgiyi kullanip yeni bir kaynaga yonelen gozcii arilar olmak
lizere gorevi belirsiz iki tiir ar1 vardir. Kasif arilarin sayisinin kovandaki diger arilara orant %5-10 arasindadir (Karaboga,
2011).

Ortaklaga bilginin olusumundaki en 6énemli etmen arilar arasindaki bilgi paylasimidir. Yiyecek kaynagmim yeri ve kalitesi
hakkindaki bilgi paylasimi kovandaki dans alaninda olmaktadir. Dans eden ariya diger arilar antenleri araciligiyla dokunarak
kaynagm tadi ve kokusu hakkinda da bilgi alirlar. Anlarn yiyecek arama davranist modellenerek gelistirilen en giincel
algoritma YAKA’dir. Bu algoritmada temel alinan modelde basit olmasi nedeniyle bazi kabuller yapilmaktadir. Buna gore:
(kaynak sayis1 = gorevli ar1 sayis1 = is¢i arilarin sayisi) olarak belirlenmektedir ve nektari tiikkenmis kaynagin gorevli arisi kagif
artya doniismektedir. Yiyecek kaynaklarindaki nektar miktari, kaynaklarla ilgili ¢dziimlerin uygunluguna ve bu kaynaklarin
yerleri ise optimizasyon problemine ait olasi ¢dziimlere karsilik gelmektedir. YAKA en fazla nektara sahip yiyecek kaynaginin
yerini bulmaya calisarak uzaydaki c¢oziimlerden problemin minimumunu veya maksimumunu veren ¢6zimii bulmaya
calismaktadir (Karaboga, 2011).

YAKA kullanilarak yapilan bazi ¢alismalar sunlardir: Hedayatzadeh, Hasanizadeh, Akbari ve Ziarati ¢ok amach
problemlerin optimizasyonunda YAKA’y1 kullanmiglardir (Hedayatzadeh, Hasanizadeh, Akbari, Ziarati, 2010). Banharnsakun,
Achalakul ve Sirinaovakul, biiyiik boyutlu problemler icin YAKA’nin dagitik bir siiriimiinii 6nermislerdir (Banharnsakun,
Achalakul, Sirinaovakul, 2010). Alam, Kabir ve Islam siirekli fonksiyon optimizasyonu i¢in YAKA’y1 kullanmiglardir (Alam,
Kabir, Islam, 2010). Karaboga ve Gérkemli gezgin satict probleminde YAKA’y1 uygulamislardir (Karaboga, Gorkemli, 2011).
Guo, Cheng ve Liang sayisal optimizasyon algoritmasinda YAKA’y1 kullanmislardir (Guo, Cheng, Liang, 2011). Ning ve
Zhang bulanik sinir agina dayal1 bir konusma tanima sisteminde YAKA’y1 uygulamislardir (Ning, Zhang, 2011). Jadhav, Patel,
Sharma ve Roy YAKA’y1 riizgar enerjisi ge¢isimli kombine emisyon gorev dagitimi problemi i¢in kullanmislardir (Jadhav,
Patel, Sharma, Roy, 2011). Celik, Karaboga ve Koylii kural tabanli siniflandirma modelinin optimizasyonu i¢in YAKA’y1
onermislerdir (Celik, Karaboga, Koyli, 2011).
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5.1. Onerilen Algoritma

YAKA’da arama uzay, yiyecek kaynaklarini igeren kovan gevresidir. Algoritma ilk olarak arama uzayindaki ¢oziimlere
karsilik gelen gelisigiizel yiyecek kaynaklar1 yerleri tiretmektedir ve bu yerler her bir parametrenin alt ve {ist sinirlar1 arasinda
gelisigiizel deger tretilerek olusturulmaktadir. Ayni zamanda olusturulan her bir kaynagin gelistirilememe sayaglari da
sifirlanmaktadir. Bu agamadan sonra durdurma kriteri saglanincaya kadar yiyecek kaynaklart gorevli ari, kasif ar1 ve gdzcii art
siireglerinden gegirilerek daha iyisi bulunmaya ¢alisilmaktadir. Her bir yiyecek kaynaginin bir gorevli arist olmaktadir, bu
sekilde yiyecek kaynagi sayisi ile gorevli ar1 sayisi esitlenmektedir. Yiyecek kaynagmin komsulugunda yeni bir yiyecek
kaynagi belirlenmektedir. Eger bu kaynak daha iyi ise is¢i ar1 bu kaynagi hafizasina almaktadir ve gelistirilememe sayaci
sifirlanmaktadir. Aksi durumda ise gelistirilememe sayaci bir arttirilmaktadir (Karaboga, 2011; Banharnsakun, Achalakul,
Sirinaovakul, 2010).

Gozci arilar danslardan dgrendikleri bilgilerle nektar miktarlarina gore bir kaynak se¢gmektedir. Burada nektar miktari
uygunluk degerine karsilik gelmektedir ve yiyecek kaynaginin bir gozcii ar1 tarafindan segilme olasiligi rulet tekerlegi yontemi
kullanilarak hesaplanmaktadir. Bir kaynagin uygunluk degeri arttikga, bu kaynak bolgesini segcecek gozcili ar1 sayisi da
artmaktadir. Gozcii arilar daha iyi kaynagi bulabilmek i¢in bir secim yapmaktadirlar. Eski kaynak ile yeni kaynak arasinda
karsilastirma yapmaktadirlar. Eger eski kaynak daha iyi ise bu ¢6ziim saklanmaktadir ve gelistirilememe sayaci bir
arttirilmaktadir. Aksi halde yeni ¢oziim saklanmaktadir ve gelistirilememe sayaci sifirlanmaktadir. Biitliin gézcii arilar yiyecek
kaynaklarina dagilincaya kadar bu iglemler devam etmektedir (Karaboga, 2011; Ning, Zhang, 2011).

Gelistirilememe sayaci kontrol edilerek, bir kaynagm tiikenip tiikenmedigine bakilmaktadir. Eger yiyecek kaynagi
tiikenmisse kaynagin gorevli arisinin bu kaynagi birakip yeni kaynak aramasi gerekmektedir. Bu sekilde gorevli ar kasif ar1

olmaktadir ve bu ar1 i¢in gelisiglizel ¢6ziim arama siireci baglamaktadir. Temel YAKA nin adimlar1 agsagidaki gibidir

Adim 1: FEsitlik (4) ile x;;, i=1,...,N, j=1..M, ¢bziimlerine baslangi¢ degerlerini ata ve gelistirilememe sayaglarin (hata;)

stfirla. Uygunluk degerlerini hesapla. N yiyecek kaynagi sayis1 ve M optimize edilecek parametre sayisidir.

Xij = x}min + Tand(o,l)(x]maks _ x]mi") @

Adim 2: i=/ den N’ ye kadar Esitlik (5)’1 kullanarak x; ¢6zlimiiniin gérevli arisi i¢in yeni bir kaynak tiret.
vij = Xij + @i (X — X)) (%)

Bu islemde iiretilen v; degerinin daha 6nceden belirtilmis olan alt ve {ist sinirlar1 asmas1 durumunda Esitlik (6)’y1

kullanarak j. parametreye ait alt veya st smir degerlerine Gtele.

min min
x]- ) vij < x]-
— min maks
Vi =4V o, X Sy S X 6)
maks maks
Xj , UU > X]-

Bu kaynagin maliyet degerini f{v;) Esitlik (7)’de yerine koyarak bu ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla. v; ve x; arasinda

secim iglemini uygula ve daha iyi olan1 seg. x; ¢coziimil gelisememis ise hata; bir arttir.
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1/1+f), f;=0

uygunluk; = {1 +abs(f), f <0 @)

£, v, kaynagmin maliyet degeridir.

Adim 3 : Gozcil arilari secim islemi yaparken kullanacaklar1 uygunluk degerine dayali olasilik degerlerini Esitlik (8)’i

kullanarak hesapla.

uygunluk;
p. = Y9 i

4

®)

Z?’:l uygunluk;

Adim 4 : Rulet tekerlegine gore segim igleminde her bir kaynak i¢in [0, 1] araliginda tiretilen p; degeri gelisigiizel {iretilen
bir degerden biiyiikse gozcii ar1 igin Esitlik (5)’1 kullanarak yeni bir kaynak iiret ve iiretilen v; ile x; arasinda se¢im islemi
uygula, daha iyi olan1 se¢. x; ¢oziimii gelisememisse hata,= hata;+1, gelismisse hata;=0 yap. Bu adimi tiim goézcii arilar

yiyecek kaynagi bolgelerine dagilincaya kadar tekrar et.

Adim 5 : Kaynagin nektarinin tiikenip tiikenmedigini kontrol et. Eger tiilkenmisse Esitlik (4)’t kullanarak gelisigiizel

tiretilen yeni bir ¢oziimle degistir.
Adim 6 : En iyi ¢6ziimii hafizada tut.
Adim 7 : Sonlandirma kosullarmni kontrol et. Eger kosullar saglanmiyorsa Adim 2’den Adim 6’ya kadar tekrar et.

YAKA’nin temel adimlar1 Sekil 3’te sunulmaktadir.
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Baslangic yivecek kaynagi pozisyonlarini tret

v

Nektar miktarlarini hesapla

v

Gérevliarilar icin komsu kaynaklari belirle <

v

Nektar miktarlarini hesapla

v

Nektar miktarini hesapla > Seleksiyon

Tum gozcl arilar
dagitildi m?

Gozcl arinin sectigl kaynagin
Evet

komsusunu belirle

En iyi kaynagin pozisyonunu hafizaya al

Birakilacak kaynaklari belirle

!

Birakilan kaynaklarin yerine yeni kaynaklar tret

BiTma kriteri saglaniyo
mu?

Evet

Bulunan son kaynaklar

Sekil 3. YAKA’ nin Akis Diyagrami

6.Sonug

Optimizasyon problemleri i¢in bir¢cok algoritma Onerilmistir. Sezgisel algoritmalar, biiyilk boyutlu optimizasyon
problemleri i¢in, kabul edilebilir siirede optimuma yakin ¢oziimler verebilen algoritmalardir. Bu caligmada sezgisel
optimizasyon algoritmalarindan siirii zekasi tabanli olanlar incelenmis ve bu algoritmalardan KSO ile YAKA ayrintili sekilde
aciklanmustir.

Dogadaki birgok siireg, olay ya da model incelenerek degisik siirii zekasi tabanli yontemler gelistirilip farkli problemler
icin etkili ¢6ziim bulmak amaciyla kullanilabilir. Sezgisel algoritmalarin her biri tim problemler i¢in en iyi sonucu
vermeyebilir. Bir problem i¢in iyi ¢6ziim veren bir yontem, bagka bir problem igin kétii olabilir. Bu yiizden algoritmalarin iyi
¢oziim verdigi problem tipleri belirlenmelidir. Sonraki ¢alismalarda, bu yontemlerin siirekli degerli veriler igeren

veritabanlarinda bilgi kesfi amaciyla kullanilmasi planlanmaktadir.
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