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Ozet
Bu makalede, genel amacli arama ve optimizasyon tekniklerinden sosyal tabanli
giincel yapay zeka optimizasyon algoritmalari, ilk kez bir biitiin olarak tanitilmis ve
sosyal ag analizinde baglanti tahmini, topluluk kesfi, duygu analizi, metin 6zetleme vb.
alanlarda etkili olarak dolayli ya da direkt ¢oziim algoritmasi olarak kullanilabilecegi
belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Sosyal ag analizi, Yapay zeka

Review of Social-Based Artificial Intelligence Optimization Algorithms for Social
Network Analysis

Abstract
In this paper, current social-based artificial intelligence optimization techniques
that are general-purposed search and optimization techniques have been introduced for
the first time as a whole and it has been shown that these techniques can be efficiently
used as direct or indirect search algorithm within social network analysis such as link
prediction, community discovery, sentimental analysis, text summarization, and etc.

Keywords: Optimization, Social network analysis, Artificial intelligence

GIRIS olusturan yapilarin incelenip analiz
Bireyler arasinda kisisel ya da edilmesi konusunun beraberinde
profesyonel iligkilerin olusturdugu ag getirmigtir. Aglar1 olusturan diigiimlerin
olarak adlandirilabilecek olan sosyal ya da elemanlarin ve bunlar arasindaki
aglar, glinliilk yasam tarzinin 6nemli bir iliski ya da etkilesimlerin incelenmesi
parcasi haline gelmis ve gittikce 6nem sosyal ag analizi konusunu
kazanmaya baglamistir. Kullanicilar, olusturmaktadir. Incelenen sosyal agin
sosyal aglar iizerinden yeni iletisim analiz edilmesi, sozii edilen ag yapisini
ortamlarinin sundugu hemen hemen tiim kullanan  bireyler i¢in  kullanigh
ozelliklerden yararlanmakta, stirekli bilgilerin ¢ikarilmasini saglamaktadir.
bilgi paylasimi saglamaktadirlar. Bilgi Sosyal ag analizi konusunda son
degisiminin bu kadar yaygin hale yillarda en ¢ok ilgilenilen konu baglanti
gelmesi her gegen giin yeni sosyal tahminidir. Baglantt tahmini, analiz
aglarin dogmasina yol agmaktadir. edilen agda gelecekte olmas1 muhtemel
Sosyal aglar egitim, akademik, baglantilar1  veya var olan gizli
saglik ve daha birgok alanda insanlar baglantilar1  tespit etme islemidir.
tarafindan aktif bir sekilde Verilen sosyal agda bulunan baglantilar
kullanilmaktadir. Sosyal ag kavraminin incelenip  belirli  Olglitlere  gore
bu kadar ¢ok kullanilmasi sosyal aglari degerlendirilerek aralarinda baglant
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olmayan herhangi iki diigiim arasinda
olusabilecek baglantilar tahmin edilir.
Baglant1 tahmini molekiiler biyoloji,

kriminal kesifler ve tavsiye edici
sistemler gibi birgok fakli alanda
kullanilmaktadir (Catherine ve ark.,
2014).

Sosyal ag analizi ile ilgili diger
giincel konu ise aglardaki topluluklar ve
topluluklarin ~ kesfedilmesidir.  Bir
agdaki topluluklar, gruplar arasindaki
baglantilarin seyrek ve grup icindeki
baglantilarin ise sik oldugu diigim
gruplart olarak tanimlanir. Bir baska
tanim1 ile topluluk, siklikla iletisim
halinde olan bireylerin birlikteligidir.
Bu nedenle topluluklar ¢ogunlukla ortak
ozellikler paylasan ve etkilesim icerinde
benzer roller oynayan diiglimlerin
gruplaridir (Coscia ve ark., 2011). Ag
yapilart igerisindeki topluluklar bize
bireylerin ortak ilgi alanlari, calisma
konular1, egilimleri, benzerlikleri vb.
hakkinda somut bir fikir sunmaktadir.
Gercek aglarda ag yapist homojen
degildir. Belirli bir alanda yogunlasan,
kiimelesen  ve  topluluk  olarak
adlandirdigimiz  yapilar muhtemelen
ayni Ozelligi paylasan ve/veya benzer

roli  bulunan diiglim  kiimeleridir
(Fortunato, 2010).
Bir diger O©nemli sosyal ag

analizi konusu ise fikir madenciligi ya
da duygu simiflandirma olarak ta bilinen
yazili halde verilen bir ifadenin (belge,
yorum, e-posta vb.) yansittig1 duygunun
bilgisayar yardimiyla otomatik olarak
tespit edilmesi isi olan duygu analizidir.
Tespit edilmesi hedeflenen duygu,
yazarin ruh halini, konu hakkindaki
diisiincesini, yapmak istedigli vurguyu
ya da olusturmak istedigi etkiyi
icerebilmektedir (Ucan, 2014).

Sosyal aglarda metin G6zetleme,
metin siniflandirma vb. konular da aktif
olarak  bilim adamlar1 tarafindan
calisiimaktadir. Bu makalede de genel
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amacli arama ve  optimizasyon
algoritmas1 olan ve sosyal ag analizi
konularina direkt ya da dolayli ¢oziim
algoritmas1  olarak  kullanilabilecek
sosyal tabanli giincel yapay zeka
optimizasyon algoritmalar1 tanitilmistir.

YAPAY ZEKA OPTIMIiZASYON
ALGORITMALARI

Belirli smirlamalar1 saglayacak
sekilde, bilinmeyen parametre
degerlerinin bulunmasini iceren
herhangi bir problem, optimizasyon
problemi olarak adlandirilabilir.
Optimizasyon ise en iyileme anlamina
gelmektedir. Bir problem igin, verilen
sartlar altinda tim ¢oziimler arasindan
en iyl ¢oziimii elde etme isidir. Yani
sezgisel algoritmalar yakinsama
ozelligine sahiptir, fakat kesin ¢oziimii
garanti edememektedir ve bu kesin

¢Oziimiin  yakinlarinda bir ¢6ziim
vermektedir.

Sezgisel algoritmalara ihtiyag
duyulmasinin nedeni:
e Optimizasyon problemi kesin
¢Ozimi bulma isleminin
tanimlanamadigi bir yapiya sahip
olabilir.
e Anlasilirlik acisindan sezgisel

algoritmalar karar verici agisindan ¢ok
daha basit olabilir.

e Sezgisel algoritmalar,  6grenme
amacli ve kesin ¢Oziimii bulma
isleminin bir pargast olarak
kullanilabilir.

J Matematik formiilleriyle yapilan
tanimlamalarda genellikle gercek diinya
problemlerinin en zor taraflar1 (hangi
amaglar ve  hangi  sinirlamalar
kullanilmali, hangi alternatifler test
edilmeli, problem verisi nasil
toplanmali)  ihmal edilir.  Model
parametrelerini belirleme asamasinda
kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel
yaklagimin {retebilecegi alt en uygun
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¢Ooziimden daha biiylik hatalara sebep
olabilir (Karaboga, 2011).

Yapay zeka  optimizasyon
algoritmalar ise giinliik hayatta siklikla
kullanilan sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 lizerinde c¢alisan bir karar
mekanizmasidir. Yapay zeka
optimizasyon algoritmalar1 basit bir
yaklagimi, arama ya da optimizasyon
problemlerinin ¢6ziim teknigi olarak
kullanan algoritmalardir ve son yillarda
gittikge giiclenmekte ve her gecen giin
biraz daha popiiler olmaktadir. Bunlarin
nedeni su sekilde 6zetlenebilir:

e Es zamanl olarak, farkli tipte karar
degiskenleri, amac¢ fonksiyonlar1 ve
siirlayicilarin @ olmast  durumunda
probleme uygulanabilecek genel ¢oziim
stratejileri  sunmaktadirlar.  Coziim
stratejileri ama¢  fonksiyonu  ve
siirlayicilarin - tipine  ve  problemi
modellemede kullanilan degiskenlerin
tipine bagl degildir.

e (oziim uzay: tipine, karar degisken
sayisina ve smirlayict sayisina baglh
degildir.

¢ Sistemin modeli ve amag¢ fonksiyonu
icin kurulmasi zor olan ve bazen de
kurulup ta ¢6ziim zamani maliyeti ¢ok
yiiksek oldugundan kullanilamayan ¢ok
1yl tanimlanmis matematiksel modellere
ithtiya¢ duymamaktadir.

e Hesaplama giicleri iyidir, yani asir1
derecede hesaplama zamanina ihtiyag
duymazlar.

e DoOniigtimler1  ve
kolaydir.

e Biiyiikk 06l¢ekli kombinasyonal ve
dogrusal olmayan problemlerde etkili
sonuclar vermektedir.

o Klasik algoritmalardaki gibi verilen
bir probleme bir ¢oziim algoritmasi
uyarlamada gegerliliginin onaylanmasi

uyarlanmalar1

zor  olabilen baz1  varsayimlari
gerektirmemektedir.
o Klasik algoritmalardaki gibi

ilgilenilen problem iizerinde degisiklik
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gerektirmemektedir.  Farkli  tiirdeki
problemleri ¢dzmek igin kendilerini
uyarlarlar.

Bu avantajlarindan dolay1 yapay
zeka optimizasyon algoritmalarr;
yonetim bilimi, miithendislik, bilgisayar
gibi bir¢cok farkli alanda yogun olarak
kullanilmakta ve yeni versiyonlari
onerilmektedir.

Genel amaclhi yapay zeka
optimizasyon algoritmalar1 Sekil 1’de
gosterildigi  gibi, biyolojik tabanli
(evrimsel algoritmalar, karinca koloni
algoritmasi, ar1 koloni algoritmasi,
yapay bagisiklik algoritmalart,
atesbocegi algoritmasi, enzim
algoritmasi, fidan gelisim algoritmasi,
istilact  yabani ot optimizasyonu,
maymun arama algoritmasi, bakteriyel
yem arama algoritmasi), fizik tabanh
(cok noktali 1s1l islem algoritmasi,
elektromanyetizma algoritmasi,
parcacik c¢arpisma algoritmasi, biiyiik
patlama - biiyiikk ¢okme algoritmasi),

stirti tabanl (pargacik stirii
optimizasyonu, karinca koloni
optimizasyonu, ar1 koloni
optimizasyonu), sosyal tabanli (¢ok
noktali tabu arastirma algoritmasi,
emperyalist ~ yarigmaci algoritma,

parlamenter optimizasyon algoritmast),
miizik tabanli (armoni arama), spor
tabanli (lig sampiyonasi algoritmasi),
kimya tabanli  yontemler (yapay
kimyasal  reaksiyon  optimizasyon
algoritmasi), matematik tabanl
(matheuristic ve baz algoritmasi) olmak
lizere sekiz farkl grupta
degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin
birlesimi olan melez yontemler de
bulunmaktadir.

Her ne  kadar literatiire
kazandirilmis ¢ok basarili algoritmalar
ve teknikler gelistirilmis olsa da;
bilimsel alanda siirekli iyilesme ve
daima daha iyiyi arama felsefesi altinda
yeni tekniklerin tasarlanmasi,
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‘ Sezgisel Yontemler ‘

N

N

Fizik Sosyal Mizik Surd Kimya Biyoloji Spor Matematik Melez
Tabanl Tabanli Tabanli Tabanl Tabanli Tabanli Tabanl Tabanl
Tek Cok
Noktali Noktali
i ¥
+ ¥
Sabit Amag Degisken Amag
Fonksiyonu Fonksiyonu
1 ¥
+ L
Tek Komsuluk Degisken
Yapili Komsuluk Yapil
1 ¥
+ L
Hafizali Hafizasiz

Sekil 1. Yapay zeka optimizasyon algoritmalari

gelistirilmesi ve uygulanmasi 6nemli bir
gorevdir. Ayrica tiim problemler igin
en iyi sonucu veren algoritma heniiz
tasarlanmadigindan siirekli, yeni yapay
zeka optimizasyon algoritmalar:
onerilmekte ya da var olanlarin daha
etkili calismasi i¢in Onerilen
sunulmaktadir. Son yillarda bu bilingle
arastirmacilar, yeni  yapay  zeka
optimizasyon algoritmalarini basarili bir

sekilde literatiire kazandirmiglar ve
basarili uygulamalar
gerceklestirmislerdir.

SOSYAL TABANLI YAPAY ZEKA
OPTIMIZASYON
ALGORITMALARI

Literatiirde yeni Onerilen birgok
sosyal tabanli sezgisel optimizasyon
algoritmas1 bulunmaktadir. Bunlardan
en bilineni ve uygulamasi en ¢ok
yapilant tabu arama algoritmasidir.
Yakin zamanda Onerilenler ise Sekil
2’de listelenmistir. Alt basliklarda
giincel olan bu sosyal tabanli yapay
zeka algoritmalar1 tanitilacaktir.

i
Llgoritmazt

Kiitiive |
Llgoritna

Sekil 2. Sosyal tabanli yapay zeka optimizasyon algoritmalari
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Emperyalist Yarismaci Algoritma
Benzer evrimsel algoritmalar
gibi Emperyalist Yarismact Algoritma
(EYA) da bir baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasi ile algoritmaya baslar.
Baslangi¢ popiilasyonundaki en 1iyi
tilkelerin birkac1 emperyalist olmak i¢in
secilir ve kalan bireyler emperyalistlerin

kolonisi olur. Belirlenen kolonilerin
hepsi  emperyalist  devletlerarasinda
dagitilir. Kolonilerin ~ emperyalist

devletlerarasinda dagitilmasindan sonra,
koloniler uygun emperyalistlere dogru
yonelmeye baslar. Imparatorluklarin
giicleri emperyalistin ve emperyaliste
verilen kolonilerinin giicline baghdir.
Emperyalistler arasinda baglayan yaris
ile algoritma siireci devam eder.
Glciini artiramayan ya da basarili
olamayan emperyalist yaristan elenir.
Yarig sirasinda giiglii imparatorluklar
var olan giliclerini artirirken zayif
imparatorluklarin  glici  azalir ve
imparatorluk yikilmaya dogru gider.
Yaris tek bir imparatorluk kalana kadar
devam eder ve algoritma sonucunda
diger tlkeler kalan imparatorlugun bir
kolonisi haline gelir. Yaris sonunda
olusan ideal diinyada koloniler ve
emperyalistler ayn1 konuma ve glice
sahip olacaktir (Atashpaz-Gargari ve
Lucas, 2007). Sekil 3’te algoritmanin
akis semasi goriilmektedir.

Ogretme Ogrenme Tabanh
Optimizasyon Algoritmasi
Son  zamanlarda  gelistirilen

metasezgisel optimizasyon
algoritmalarindan bir digeri ise Ogretme
Ogrenme Tabanlh Optimizasyon
(OOTO) Algoritmasidir (Rao ve Patel,
2007). OOTO, bir smifta dgretmenin
ogrenciler iizerindeki etkisine gore
calisan bir algoritmadir. Algoritma bir
smiftaki  Ogretmen ve &grencilerin,
Ogretme ve Ogrenme yeteneklerini
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tanimlar. Ogretmen ve &grenci bu
algoritmanin iki 6nemli bilesenidir.

imparatorluklari baslat

|

Kolonileri uygun emperyalistlere
gore hareket ettir

Bu imparatorluk iginde
emperyalistten daha disuk
degerli koloni var mi ?

l Evet

Hayir

Bu emperyalistin ve koloninin yerini
degistir

)

Tim imparatorluklarin toplam degerini
hesapla

En zayif imparatorlugun en zayif
kolonisini al ve onu en uygun
imparatorluga ver

|

Kolonisiz imparatorluk var mi?
l Evet

Hayir

Bu imparatorlugu yarismadan ele

Bitim sarti saglandi mi?
Evet

Hayir ~N

Sekil 3. EYA’nin akis semasi

Algoritmada 6grencilerin oldugu
grup popiilasyon olarak kabul edilir ve
ogrencilere sunulan farkli konular ise
optimizasyon probleminin farkli tasarim
degiskenleri olarak kabul edilir. Bir
ogrencinin sonucu optimizasyon
probleminin uygunluk degerine
benzerdir. Tiim popiilasyon i¢inde en iyi
¢Oziim Ogretmen olarak kabul edilir.
Tasarim degiskeni olarak kullanilan
terimler verilen optimizasyon
probleminin uygunluk fonksiyonunda
yer alan parametre olarak gosterilir ve
en iyi ¢oziim uygunluk fonksiyonun en
iyi degeridir. OOTO algoritmasinin
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calisma siireci Ogretme Siireci ve
Ogrenme Siireci olmak iizere iki
durumdan olusmaktadir.

Ogretme Siireci'nde 6gretmen
genellikle ogrencilerle bilgilerini
paylasan kisi olarak kabul edilir ve bu
siiregte ¢cok Onemlidir. Bir dgretmenin
kalitesi sonucunu Ogrencilerin iizerinde
gosterir. Iyi ogretmene sahip
Ogrencilerin notlarinda ve durumlarinda
gelismeler oldugu goézlenmektedir. Bu
yiizden Ogretme Siireci dgretmen ve
Ogrenci arasindaki iligkilere baglidir.
Ogrenme Siireci’nde ise ana faktor
Ogrencilerdir.

Algoritmanin adimlarinin daha
iyi anlasilmast  agistndan  OOTO
algoritmasi i¢in Sekil 4’te verilen akis
semasi olusturulmustur.

Birgok optimizasyon yontemi,
algoritmanin performansint etkileyen
algoritma  parametreleri  gerektirir.
Genetik algoritma c¢aprazlama olasilig1,
mutasyon orant ve se¢im yontemi
gerektirir; parcacik siirli optimizasyonu
ogrenme faktorleri, agirlik degisimini
ve hizin maksimum degerini gerektirir;
yapay ar1 kolonisi bir takim isci ari,
seyirci ar1 ve limit degerini gerektirir.
Armoni arama, uyum bellek dikkat
oranini, aciklik ayar oranin1 ve
dogaclama sayisin1 gerektirir. Kurbaga
algoritmasi bir takim mem toplulugu ve

her mem igin iterasyon gerektirir.
Karinca koloni optimizasyonu {is
parametreleri, feremon buharlasma

orani ve Odil faktorii gerektirir. Diger
optimizasyon teknikleri aksine OOTO
uygulama ayarlarmin yapilmas: i¢in
herhangi bir algoritma parametresi
gerektirmez, bdylece O0TO
gerceklestirimi daha kolaydir.

OOTO yapay ar1 kolonisi ve
kurbaga algoritmas1 gibi popiilasyonu
bolmez. Sec¢imi, c¢aprazlamayr ve
mutasyon agamalarmi kullanan genetik
algoritma gibi ve izci, seyirci ve is¢i
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arillar agamalarin1 kullanan yapay ari
kolonisi gibi OOTO iki farkli asama

kullanir.  'Ogretmen  Asamasi'  ve
'Ogrenci  Asamasi'. OOTO ¢oziimi
giincellemek icin ortalama degeri

kullanir. OOTO, yapay ar1 kolonisi gibi
iyi  ¢oziimi  kabul etmek igin
acgozliligi uygular. O0TO
yonteminin giicli algoritmanin ¢aligmasi
icin herhangi bir parametre ayari
gerektirmemesidir.

Sosyal Duygusal
Algoritmasi

Sosyal Duygusal Optimizasyon
Algoritmasi (SDOA), insan
davraniglarinin benzerini yapan yeni bir
sosyal tabanli optimizasyon teknigidir
(Cui ve ark., 2010). Sosyal kelimesi
insan toplulugu ile iliskilidir. Toplumda
yasayan insanlar sosyal statiilerini
artirmaya ¢aligmaktadir.

SDOA’da her bir birey sanal bir
kisiyi temsil eder. Her bir adimda,
bireyler davranislarini iligkili duygusal
indekse gore belirler. Duygusal indeks
disiik, orta ve yiiksek olmak iizere lice
ayrilir. Duygusal indekse gore, bir
davranis secilir ve daha sonra segilen
davranisa gore durum degeri, secilen
davranisin dogru olup olmadigina bagl
olarak toplumdan geri doniisiim alinir.
Eger bu se¢im sosyal durum degerini
artirirsa, bireyin duygusal indeksi artar.
Aksi durumda sosyal durum degerini
azaltmak i¢in duygusal indeks azalir
(Devi ve Singla, 2012).

SDOA’nin islem adimlar1 Tablo
I’de verilmistir. Akis diyagrami ise
Sekil 5’tedir.

Optimizasyon

Beyin Firtinas1 Optimizasyonu

Beyin firtinasi yaratici
diistinmeyi kolaylastirmak gibi genis
olarak kabul edilen organizasyonlarda
yaraticiligr artirmak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir aractir. Beyin firtinas1 ilk
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Popiilasyon sayisinin ve sonlandirma kriterinin
belirlerlenmesi

!

Her tasarimim degiskenin ortalamasmnin hesaplanmasi

l

En iyi ¢6zlimiin belirlenmesi

!

En iyi ¢oziime gore ¢6zliimiin degistirilmesi
Xyeni = Xeski + r*(Xogretmen - OF*Ortalama)

Reddet Hayr

—

-

—

!

_ P —
Yeni ¢oziim mevcut
¢oziimden iyi mi ?

l

—

Evet
ve Kabul Et

-

_

Rastgele iki tane Xjve Xj ¢oziimii se¢

Evet
-+

Xyeni = Xeski + r*(X;-Xj)

_

—

!

Xi, Xj’den iyi mi ?

—

Hayir
—

Xyeni = Xeski + r*(X;-Xj)

_

Reddet ~Hayr

—

-

—

-

!

_ o —
Yeni ¢éziim mevcut
¢6ziimden iyi mi ?

l

—

Evet
Kabul Et

_

—

—

<__ Sonlandirma sart1 saglanmig

mi?

l

Coziimiin final degeri

Sekil 4. OOTO algoritmasinin akis semasi

olarak 1939°da Osborn tarafindan
reklam firmasinda gelistirilmistir. 1957
sonlarinda ise bu problem ¢6zme
metodunu Applied Imagination isimli
kitabinda sistemlestirmistir  (Osborn,
1957; Zhan ve ark., 2012).

Bundan sonra beyin firtinasi,
tiim diinyada hem akademik hem sanayi
alaninda biiyiik ilgi uyandirmistir.
Beyin firtinas1 siireci, bir problemin
¢Oziimii icin bilylk fikirler {iretmek
amaciyla isbirligi icinde bulunacak,
etkilesim kuracak farkli etnik kokene
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sahip insanlar1 bir araya getirmektir.
Beyin firtinas1 siireci, grup {yeleri
arasindaki sosyal engelleri azaltmak,
fikir tiretimine tesvik etmek ve grubun
genel yaraticih@mi  artirmak  igin
Osborn’un dort kuralina uyar.
Bu dort kural su sekildedir:
1. Kural: Ne kadar fazla fikir, o kadar

daha iyi.

2. Kural: Herhangi bir kural ig¢in
elestiriyi engelleme.

3. Kural: Sira dis1 fikirleri hos
karsilama.
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4., Kural: Fikirleri birlestir ve gelistir.

Tablo 1. SDOA’nin islem adimlar

1. Tim bireyler sirasiyla olusturulur ve
bireylerin baslangi¢ konumlar1 problem
uzayina rastgele dagitilir.

2. Amag fonksiyonuna gore her bir
bireyin uygunluk degeri hesaplanir.

3. ]. birey i¢in, duygusal indeksine gore
davranis hareketleri belirlenir.

4. Tim popilasyon igin
giincellenir.

5. Duygusal indeks belirlenir.

6. Sonlandirma sart1 saglanmigsa en iyi
sonu¢ ¢oziim kabul edilir, eger sart
saglanmamigsa 2. adima tekrar doniiliir.

konum

Basla

Her bireyin sosyal
degerlendirme
degerini hesapla

Karar operatori

Kisi deneyiminin
ayarlanmasi

Beyin Firtinas1 Optimizasyonu
(BFOA) sezgisel olarak, insanlarin fikir
iiretme siirecine dayali olan ve
hayvanlarin isbirlik¢i davranislarindan
esinlenerek  ortaya  konulan  bir
optimizasyon algoritmasi olarak
tasarlanmistir. Beyin firtinasindan
esinlenerek gelistirilen BFOA islem
adimlar1 Tablo 2’de verilmistir.

BFOA’da popiilasyon
bliytikliigii genellikle biitiin iterasyonlar
icin kolaylik agisindan siirekli sabittir.

En iyi sosyal
degerlendirme
degerleri gikisi

Etki operatori

Evet

Hayir

Sonlandirma sarti

Sosyal deneyim
guncellenir

Kisi deneyiminin
ayarlanmasi

Sosyal deneyiminin
ayarlanmasi

Sekil 5. SDOA’nin akis diyagrami

Grup Liderleri
Algoritmasi

Grup Liderleri  Optimizasyon
Algoritmast (GLOA), sosyal gruplarda
liderlerin  etkilerinden  esinlenerek
gelistirilen evrimsel bir algoritmadir.
Problem uzay: farkli gruplara boliiniir
ve her bir grubun Kkendi lideri
olusturulur. Her bir grubun iiyelerinin
benzer karakterlerde olmalarina gerek
yoktur, rastgele olusturulabilirler. Her

Optimizasyon
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grubun en iyisi lider olarak secilir. Her
grubun tdyeleri her bir iterasyonda
liderlerine benzemeye calisirlar. Bu
sekilde, algoritma lider ve grup lyeleri
arasinda ¢Ozliim alani1 olusturur. Bazi
adimlardan sonra grup iiyelerinin
liderlere benzedigi goriilmiistiir. Grup
icindeki  ¢esitliligi  artirmak  i¢in
tiyelerden biri rastgele secilir ve bazi
degiskenleri diger gruptaki {yelerin
degiskenleri ile degistirilir. Buna ek
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olarak, bir ¢aprazlama operatorii grubun e 71
.. .. ruplarin
yerel minimuma ulagmasi i¢in yardim Lideleri
eder ve ¢oziim uzayi ¢esitliligi artirmak S
igin tekrar aranabilir (Pooranian ve ark.,

2013). Algoritmanin sd6zde kodu Tablo ) e — n
3’te verilmistir. P adet iiyeden olusan n ‘:;G’VUP 1,,:L‘ ‘:‘Gf”F’ ?,:L‘ ‘{Gf“? “,,,:L‘
adet grubun olusturuldugu ve uygunluk Uye-1 Uye-1 Uye-1
degerlerine gore grup liderlerinin Uye-2 Uye-2 Uye-2
belirlendigi algoritma ilk ti¢ adimi1 Sekil tye-3 oSl w w3
6’da verilmistir. Adim 4’te yapilanlar

Tablo 4’te, Adim 5°’te yapilanlar ise )
Tablo 5°te gosterilmistir. Burada r3 ve Berp Herp Berp

r’nin 0.5’ten kiigiik ve ry’in 0.5’ten
biiylik se¢ilmesinin algoritmay1r daha
stabil yaptigt  gosterilmis ve bu
parametrelerin etkisinin minimize ettigi
belirtilmistir.

Sekil 6. GLOA’nin baslangi¢ adimi

Tablo 2. BFOA’nin islem adimlar1

n potansiyel ¢6ziim (birey) olusturulur.
n tane birey m kiimeye boliiniir.
n birey degerlendirilir.
Her bir kiimedeki bireyler siralanir ve en iyi birey kiimenin merkezi olarak belirlenir.
0 ile 1 arasinda rastgele a degeri iiretilir.
a) Uretilen a degeri dnceden belirlenen P5a degerinden kiigiikse
i. Rastgele bir a kiime merkezi seg.
ii. Segilen kiime merkezi ile degistirmek igin rastgele bir birey {iret.
6. Yeni bireyler iiret.
a) Oile 1 arasinda rastgele a degeri tretilir.
b)  Uretilen deger P6b degerinden kiiciik ise,
i P6i olasilikla rastgele a kiimesi seg.
ii. 0 ile 1 arasinda rastgele bir a degeri {iret.
iii. Deger onceden belirlenen P6biii degerinden kiigiikse,
1) Kiime merkezi se¢ ve yeni bireyler liretmek i¢in rastgele degeri ekle.
iv. Aksi durumda kiimeden rastgele bir birey se¢ ve yeni bireyler elde etmek i¢in bu bireye
rastgele tretilen degeri ekle.
c)  Aksi durumda yeni bireyler iiretmek i¢in rastgele iki kiime seg.
i. Rastgele bir deger liret.
ii. Uretilen deger énceden belirlenen P6¢ olasiligindan kiiciikse, iki kiime merkezi se¢ ve
birlestir ve yeni bireyler liretmek i¢in rastgele {iretilen degeri ekle.
iii. Aksi durumda, se¢ilen her bir kiimeden birlestirmek icin rastgele iki birey segilir ve
yeni bireyler liretmek i¢in iiretilen deger eklenir.
7. Eger n yeni birey tretilirse 8. adima git, aksi durumda 6. Adima git.

akrwdE

8. Onceden belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulagiimissa sonlandir, aksi durumda 2. adima git.
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Tablo 3. GLOA nin s6zde kodu

1. Her grup i¢in p sayida popiilasyon tiret

2. Tlim grup tiyelerinin uygunluklarin1 hesapla
3. Her grubun liderini belirle

4. Mutasyon ve rekombinasyon uygula

5. Diger gruplardan parametre transferi.

6. Sonlandirma sartt saglanincaya kadar 3-5
arasi adimlari tekrar et.

Hiyerarsik Sosyal Algoritma
Hiyerarsik  Sosyal Algoritma
(HSA), insan orgiitleri ya da biyolojik
sistemlerin  ¢esitliliginde  gbzlenen
sosyal davraniglardan ilham almigtir. Bu
metasezgisel yaklagim SINIrsiz
kaynaklara sahip DFG zamanlama
(Fernandez, 2003a) ve kritik devre
hesaplama (Fernandez, 2003b) gibi
birkag probleme basari ile
uygulanmistir.  HSA’nin  temel  fikri
uygun c¢oziimler kiimesinin eszamanl
optimizasyonudur. Toplumun her bir
grubu uygulanabilir bir ¢6ziim igerir ve
bu  gruplar  baglangicta  ¢oziim
alanlarinin ayr1 parcalarinm tiretmek igin
rastgele dagitilmustir. Gelisim
stratejilerini kullanarak her grup kendi
amac¢ fonksiyonunu artirmak ya da
komsulariyla yarigsmak icin calisir. Bu
durumda; ilgili sosyal rekabet, isbirligi
ve toplumsal gelisim yolu ile daha iyi
bir ¢oziim elde edilir. Bu toplumsal
gelisimde daha diisiik kaliteli gruplar
yok olma egilimindedir. Bdylelikle
nesnel ¢oziim optimize edilir. Islem
stireci bulunan en 1yi ¢6ziimii iceren tek
bir grup ile biter (Duarte ve ark., 2006).
Bir toplumun durumu hiyerarsik
politika grafigi tarafindan modellenir.
Bu hiyerarsik politika grafigi ayni
zamanda her bir ayrik grup kiimesi I1 =
{01, 92, ..., 9g} tarafindan birlestirilmis
toplum boliimiinii belirtir, burada her bir
birey veya diigiim bir gruba atanir. Her
grup gicll, uygun toplum tarafindan
kisith bir dizi bireyler ve aktif iliskiler
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tarafindan olusturulur. Tim gruplarin
bireyleri biitiin toplumun bireylerini
kapsamaktadir.  Hiyerarsik  politika
grafiginin ozellikleri probleme
bagimlidir. Baslangi¢ toplum bdliimii,
gruplarin  keyfi sayisin1 belirler ve
gruplara bireyleri atar. Bir toplum
boliimii, tek grup ya da tekelci bolim
olarak ayrilabilir, bu toplum boliimiinde
sadece bir grup ve icinde birden fazla
grup bulunan ¢oklu-grup veya rekabet
boliimii vardir.

Tablo 4. GLOA nin dordiincii adiminin
icerigi

fori=1tondo{
forj=ltopdo{
yeniij: rl* Uyeij + rz*Li +
ry*random
if uygunluk (yeniy),
uygunluk (uye;;)’den daha iyi
then
uye;; = yenij
end if
} end for
} end for
Bir toplumun her bireyinin

kendine 6zgli amag fonksiyonu f; vardir.
Her grup, o grubun tiim bireyler
tarafindan  paylasilan grup amag
fonksiyonuna f, sahiptir. Ayrica her
grup ¢i iki ayrik bolime ayrilmistir:
Merkez ve cevre. Merkez, ilgili grup
ama¢ fonksiyonunun f, degerini belirler
ve cevre ise tutulan grubun yerel arama
bolgesini  tanimlar. Burada dikkate
aliman HS algoritmalari, algoritmanin
isletme asamasina bagli nesnel (f; veya
f;) islevlerinden birini optimize etmeye
caligir. Kazanan strateji agsamasinda her

bir grup g@;, bagimsiz grup amag
fonksiyonunu f gelistirmeyi
amaglamaktadir.  Kaybeden  strateji

asamasinda, her birey bireysel amag
fonksiyonunu f; gelistirmek i¢in calisr,
orijinal grup baglilig kaybolur ve ilgili
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bireysel amag¢ fonksiyonunu optimize
etmek icin grafik bolimi modifiye
edilir.

Tablo 5. GLOA’nin besinci adiminin
icerigi

fori=1ton
t = random * (parametre /2+1);
forj=1tot
X =random * n;
k = random * p;
pr = random * parametre;
yenii, = eleman;y ;
yeniix (pr) = elemany (pr) ;
if uygunluk(yeniy) uygunluk(eleman;,
)’den daha iyi
elemanj = yeniy.

end if
end for
end for
Algoritma  rastgele  secilmis
uygulanabilir  ¢oziimler kiimesinden

baslar. Baska bir deyisle buna karsilik
gelen grup yapisini tanimlayan bir
baslangi¢c bolmesini elde eder. Buna ek
olarak, her bir grup icin, bir rastgele
baglangic degeri elde edilir. Gruplar,
yerel arama stratejilerine dayali bir dizi
rekabet asamasiyla ardisik olarak
dontistiriilir. Her bir grup igin, iki ana
strateji vardir: Kazanan stratejisi ve
kaybeden stratejisi.

Kazanan stratejisini uygulayan
'kazanan gruplar' adli gruplar, daha
yiksek grup amag¢ fonksiyonuna (f7)
sahip olan gruptur. Geriye kalan gruplar
kaybeden stratejisini  uygular ve
'kaybeden gruplar' olarak adlandirilir.
Kazanan ve kaybeden stratejileri
hiyerarsik sosyal algoritmanin temel
arama araclaridir. Yarisma asamalari
arasinda istege bagli Ozerk asamalar
sliresince, tiim gruplar kazanan gruplar
gibi davranirlar. Bu istege bagh o6zerk
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fazlar arama prosediirii yetenegini
gelistirirler.

Kazanan strateji, bir yerel arama
prosediirii olarak kabul edilebilir ki, her
bir grup i¢inde bulunan ¢6ziim kalitesi,
her bir gruba ait bireylerin ve bu
bireyler arasindaki iliskilerin bagimsiz
olarak calismasi ile gelistirilmektedir.

Kaybeden  stratejisi,  gruplar
arasinda bireylerin degisimini saglamak
icin yonlendirilmistir. Bu sekilde, diistik
kaliteli (diisiik grup amag fonksiyonu f;)
gruplar yok olma egilimindedir, ¢ilinkii
onlarin bireyleri bu gruplardan baska
gruplara  tasmarak  azami  birey
promosyonuna izin verir (en yiiksek
bireysel amag fonksiyon f;)

Daha  distik grup  amag
fonksiyonuna sahip olan kaybeden grup
bireyleri, kendi birey amag
fonksiyonlarini gelistirmek icin
kaybeden stratejisi siiresince  grup
degistirirler. Bu sekilde, kaybeden
gruplar ilgili evrim siirecinde yok olma
egilimindedir. En yiiksek grup amag
fonksiyonuna sahip olan, kazanan grup
bireyleri, grup amag¢ fonksiyonunu ()

gelistirmek  amaciyla,  merkezden
cevreye veya ters yonde hareket
edebilir.

Bu algoritmanin ana arama

prosediirleri sunlardir: Kazanan
Stratejisi ve Kaybeden Stratejisi. Belirli
bir gi grubu igin, merkez ve ¢evre
arasindaki diiglim degisimi, grup amag
fonksiyonunu optimize etmeyi saglar.
Kaybeden Stratejisi bireyleri baska bir
gruba tagimak icin izin verir. Kazanan
strateji bir grubun f, fonksiyon degerini
gelistirmek i¢in yonlendirilmistir. Daha
yiiksek fonksiyon degerli f, (daha diisiik
kalite) gruplara ait bireyler, bireysel
amag¢ fonksiyonunu f; artirmak igin
gruplarini degistirebilirler. Iki diigiim
arasinda tek bir yinelemede paralel ve
es zamanli olarak diigiim degisimine
izin verilir. Tek kisitlama sudur: bir v
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diigimii konum degistiriyorsa ona
komsu diigiimlerin higbiri ayn1 tekrarda
konumunu degistiremez.

Bu kisitlama, ilgili prosediirde
diigiim dongiisiinii 6nler (Bir dongiide
sadece bir digiim tasinir). Verilen bir g;
grubu i¢in, eger ilgili grup g; nin amag f,
fonksiyonunda bir gelisme varsa merkez
ve cevre arasindaki diiglim degisimi
basarilidir. Her diigiim kendi bireysel
ama¢ fonksiyonundaki en iyi gelisimi
veren grubu arar.

insan Grup Formasyon Algoritmasi
Insan Grup Formasyon
Algoritmas1 (IGFA), kendi gruplariyla
olabildigince birlesmeye ¢alisan grup igi
tiyeler ile, ayn1 zamanda grup dist
tiyelerle sosyal korumaya calisan grup
dis1 iyelerin davranislarindan
esinlenerek gelistirilmis sosyal tabanli
giincel bir yapay zeka optimizasyon

algoritmasidir. ~ Sosyologlar,  insan
sosyal kategorisini tamimlamak i¢in
grup i¢i ve grup dist durumunu

tanimlamuslardir. Grup i¢i liyeler, gruba
ait oldugu grup tarafindan kabul edilmis
bireylerdir. Insanlar bir grubun iiyesi
olarak tanimlandiginda, kendi gruplarim
benimser ve grup tyelerini diger
gruplardan farkli olarak algilarlar.
Kendi gruplarin1 diger gruplara istiin
kabul ederler. Bu nedenle grup iiyeleri
gruptan uzaktayken bile miimkiin
oldugunca  gruplarmi  birlestirmeye
calisgirlar  (Thammano ve Moolwong,
2010).

Sosyologlar insanlarin toplumsal
siiflandirilmasini acgiklamak i¢in, grup,
grup i¢i ve grup dis1 kavramlarim
kullanmaktadirlar. Bir grubun iiyesi o
grubu sahiplenmis ve o grup tarafindan
da sahiplenilmis kisidir. Topluma
gruplandirarak inceleme karmasikligi
azaltsa da On yargi, 1irk¢ilik ve taraflilik
gibi istenmeyen taraflar1 da vardir.
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Grup bir insan toplulugudur.
Ancak, her rastgele toplanmis insan
toplulugu  grup  sayillamaz.  Bir
toplulugun grup sayilabilmesi i¢in hig
olmazsa ortak bir amag¢ icin bir araya
gelmeleri ve etkilesim i¢inde olmalari
gerekir. Bir grubun iiyeler arasi iligkiler
diizeni vardir. Grup fyeleri; hem
ortaklasa olarak bu grubun varligindan
hem de kendilerinin o grubun {iyesi
oldugundan haberlidirler.

Bir insan kendini bir grubun
iyesi  olarak  tanimladiginda  bu
kendisini ve grubunu diger insanlardan
farkl1 goriiyor manasina gelir. Ayrica
kendi grubunun digerlerinden iistiin
olduguna da inanir. Bu da grup
tiyelerinin  diger gruplarin iiyelerine
karsi kendi gruplarini desteklemelerini
saglar. Bir birinden uzak olsalar da
iiyeler grubu bir arada tutmaya calisir,
aynt  zamanda  grubun  i¢inden
olmayanlara kars1 tavir alarak veya
diismanca tutumlar sergileyerek aradaki
mesafeyi korumaya g¢aligir. Ancak grup
tiyeleri kendi aralarinda, bir birlerine
stkica  tutunmak  yerine  kendi
bolgelerinde kalmak egilimindedirler.
Sekil 7’de bahsedilen kavramlarin
uygulamaya  donistiiriilme  seklini
gostermektedir. Bu ornekte, veri seti 35
tiyeden olugmaktadir. 3 sinif mevcuttur;
“Yildiz”, “Cember” ve “Kare”. Yildiz
grubunun 12, ¢cember grubunun 10 ve
kare grubunun 13 tiyesi vardir. Kiiciik
yildizlar, ¢emberler ve kareler es
iyeleri, biiyiik olanlar 1ise kiime
merkezlerini ifade etmektedirler.
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Sekil 7. IGFA kavramimin 6rnegi

Ornekleme yoluyla yildiz grubuna
ait 4. merkezin durumuna bakildiginda;
insan grup olusma mantigina gére bu
merkezin kendi grup iiyelerine dogru
(1., 2. ve 3. kiime merkezlerine dogru)
hareket etmesi ve diger kiime
merkezlerinden (5., 6., 7., 8. ve 9.
merkezlerden) uzaklagmasi
gerekmektedir. Bu hareketin hizi 3
ozellige baghdir:

e 4. merkezin diger merkezlere
uzakligi

e 4.  merkezin  bir arama
uzayindaki hareket kabiliyeti. (Eger bu
merkez durumu iyilestirmeyecek bir
hareket yaparsa bu faktoriin degeri
onceden Dbelirlenmis bir miktarda
azalacaktir)

e Her grup merkezinin bolgesel
smirlar1  (Bu  faktér aym  smifin
kiimelerinin bir birine c¢ok yakin
olmasinin 6niine geger)

Onerilen algoritma 6nceki boliimde

anlatilan “Insan  Grup Olusturma”
teorisine gore gelistirilmis bir siniflama
algoritmasidir. Bu algoritmanin
detaylar1 asagida verilmistir:
(A) Her smiftan egitim i¢in kullanilan
veri kiimesinden keyfi olarak bir giris
oOriintiisii se¢ilir ve bunlar baslangi¢ icin
kiime merkezleri olarak tanimlanir.
Baslangicta, hedeflenen ¢ikt1 sinifi
kadar sayida, toplam Q kadar kiime
vardir.
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(B) Modelin dogrulugu asagida verildigi
gibi hesaplanir:

P
E':‘ A;

Dogruluk = (1)
(1, eger]eY,

4 = {l], aksi halde (2)

J =< (dy(x,)) (3)

d}'(Xij = ||X=' _Zj” (4)

Argmin: Geometrik medyan bir
uzayda bulunan aralikli set halindeki
Oorneklem noktalar1 arasinda, bu noktalar
arasindaki uzakliklarin toplamin1 en
kiigiik (minimum) yapan bir nokta
olarak tanimlanur.

P: Egitim veri
toplam Ortintii sayist

J: X girig Oriintiisiine en yakin
referans Oriintiisii olan kiimenin indeks
numarasidir.

Yi: i.
ciktisi

Z;: J. kiimenin merkezi

dj(Xi): X giris Oriintiistiniin j.
kiime merkezi ile arasindaki uzaklik

kiimesindeki

giris Orneginin beklenen

(C) Insan Gruplar1 Olusumu teoremine
gore grup tyeleri kendi gruplar ile
birlesmek; iiye olmayanlarla ise sosyal
mesafeyl miimkiin oldugunca korumak
isterler. Her kiimenin merkez degeri
olan (zj) asagidaki formiil ile bulunur:

M =25 4 Az, (5)

ﬂzjk = EmEr.g H}m!{% ﬁ_am(zmk _Z_;l'k:] -
En £q ?}_;l'n JAljj;u 5_:"?2 (znk - Z_;l'k]

(6)
k=1,2,3,....K
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K: Giris oriintiistindeki 0zelliklerin hareket etmesine izin verir, ancak bu
sayist cok kiiciik hareketlerle olur.
g: j. kiimenin tiyesi oldugu sinif (D) Bu adim kiime azaltma adimidir.
_('zik‘zmk}z _('Ejk‘zn‘ Sagidaki denklemi saglayan kiimeler
Mim = € . ve 1, =e “  silinmektedir.
Ny, Ve M 0 ile 1 arasinda , 2 E,rxiEq||Xf-‘3j||
SN N i 1) [
degerler alabilir. Bunlar m. ve n. Q[DEZ{%}(?‘JJ) n; <P
kiimelerin j. kiimeye olan etkisini A
belirler. m. ve n. kiimeler j. kiimeye (7)
yakin olursa yiiksek degerler alacaktir. n;: j. kiimedeki girig Oriintiisi sayisi
Ancak eger m. ve n. kiimeler j. kiimeden ﬂ? : j. kilmedeki, beklenen ¢iktilart (Y) g

uzak ise 1. ve 1. degerleri diisiik o
e " olan giris Oriintiisii say1st

g: J. kiimenin ait oldugu sinif
ve 'I]jn’nin en disik degerleri olan j. P: Egitim veri kiimesindeki toplam
oruntu sayist

olacaktir. Ayrica m. ve n. kiimeler MNim

kiimeden gelmektedirler.

B, J. kimenin arama uzayinda, x]: j. kiimedeki i. girig Sriintisii
kendi kabiliyeti nispetindeki hareket p: Smr  parametresi  (dikkat
hizidur. parametresi)

Jimt J- kiimenin iki etkene gore (E) Modelin dogrulugu 1-4

denklemlerinde gosterildigi gibi
yeniden hesaplanir.

(F) Kalan her bir kiime i¢in, C adiminda
giincellenen yeni merkez ile eski

degisen hizidir; birincisi J. kiime ile m.
kiime arasindaki mesafe, ikincisi ise
kiimelerin bolgesel smurlart (T). Bu

parametre ayni smifin farkl X
kiimelerinin bir birine QOk yakm merkez a_ras_lndakl J[j‘ElI'k 0.0001°’den az
olmasini engeller. Eger j. ve m. kiimler ise ["z}?kam — Z5*| < 0.0001) -0,1
arasindaki mesafe T’den az olursa &, ile +0,1 arasinda rasgele K kiigiik
onceden belirlenmis bir miktar kadar sayilar1 iretilir ve bunlar kiimenin
azalacaktir. merkez degerine atanir. Bu adimin
Tiim merkezler giincellendikten amact  algoritmanin  erken  yerel
sonra dogruluk 1-4 denklemlerinde optimum degerlere takili kalmasini
gosterildigi gibi yeniden hesaplanir. engellemektir.
Eger dogruluk yiiksek cikarsa bu degeri z?’l'”" 7 eski .
yeni merkez degeri olarak kaydedilir ve }}.Em o !
. . . o 7 ZE.SJ“ T
sonraki merkez giincellenir. Eger daha j2 =712 |4 (8)
diisiik ¢ikarsa yeni merkez degeri atilir P P '
ve onceki merkeze geri doniiliir. Ancak, e Z3e T
eger dogruluk degismiyor ise yeni
merkez degeri kaydedilir ve f,’nin Eger yukanda verilen iglem
degeri onceden belirlenen miktar kadar dogrulugu daha yiiksek yapiyorsa bu
diistiriiliir. Dogruluk degismeden kaldig1 yeni merkez degeri kaydedilir ve
slirece ﬁ'}.’nin degeri siirekli azaltilir. Bu sonraki kiime merkezi ile devam edilir.

Ancak eger dogruluk degerinde bir
iyilesme olmuyorsa yeni merkez degeri
iptal edilir ve bu adim dogruluk

yapilirken, hareket etmesi iyi sonuglar
dogurmayacaksa bile, algoritma kiime
merkezinin arama uzay1 etrafinda
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iyilesene veya Onceden belirlenmis
iterasyon (tekrar) sayisi asilana kadar
tekrar edilir.

(G) Onceden belitlenmis iterasyon
sayist asilmig veya sonlandirma sarti
saglanmis ise dongli durdurulur. Eger
degilse asagidaki durumlar uygulanir:
(G.1) Eger modelin dogrulugu 6nceki
iterasyondan daha iyi ise; halen hatali
olan her hedef ¢ikt1 sinifinin egitim veri
kiimesinden gelisigiizel bir giris 0rnegi
secilir ve B adimina doniiliir.

(G.2) Eger dogruluk iyilesmiyorsa her
hedef ¢ikti smnifinin  egitim  veri
kiimesinden gelisigiizel giris Oriintiisi
ve D adiminda silinen kiimelerin
sayisina esit olan say1 segilir. Sonra da
B adimina gidilir.

Sosyal Tabanh Algoritma

Sosyal = Tabanli  Algoritma
(STA), Evrimsel Algoritma ve EYA
tabanli  sosyo-politik  bir  siirecin
birlestirilmesiyle Onerilmis yeni bir
algoritmadir. Insanlar farkli tipteki
topluluklarda yasarlar: Monarsi,
Cumbhuriyet, Otokrasi ve Cok uluslu.

Her topluluktaki liderlik stili de
farklidir. Bu yaklasim topluluk gelisme

karakteristiginde birkag kisiyi
yakalamaya calisir (Ramezani ve Lotfi,
2013). Tablo 6, STA’nin islem

adimlarim gostermektedir.

Toplum ve Medeniyet Algoritmasi

Toplum ve Medeniyet
Algoritmast (TMA) Ray ve Liew
tarafindan Onerilen bir algoritmadir.
TMA esitlik ya da esitsizlik kisitlar1 bir
minimizasyon problemi kapsaminda
tarif edilir:

X=[X1 Xz Xn], N tasarim
degiskenlerinin vektoriidiir. Esitlik sinir1
hi(x) < Sya da hi(x) 2 -5 (6, pozitif kiigiik
bir say1) gibi esitsizligin bir kiimesine
doniistirilmistir Bu nedenle, r esitlik
smirt 2r esitsizligine yol agacaktir ve
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problem i¢in esitsizliklerin  toplam
sayist S ile gosterilir. S = q + 2r ile ifade
edilir. Her bir birey i¢in ¢, c=[c; C; ...
Cn] tarafindan verilen kisit doyum
vektoriinii ifade eder.

o

a, i. kisit saglanmigsa
i=1,2,..,5

i. kisit ihlal edilmisse
i=1,2,...9 (9)

i. kisit ihlal edilmisse
i=g+1,g+2,..9g+r

i. kisitihlal edilmigse
i=ghr+l,g+r+2,..,5

'QJIXJ,
hilx) - &,

&~ hifx)

Yukaridaki ¢is i¢in, ¢; = 0 i.
kisitin saglandigini gosterir, fakat ¢ > 0
kisitin ihlalini gosterir. G ¢Oziimiiniin
bir kiimesi i¢in Kisit matrisi (10)’daki

gibi ifade edilir.

€11 F12 €12
€31 Caz 7" Cgg

KISIT= | ; : (10)
€1 Cgz Cs

Ciji=1,..,G j=1,..,sibireyi

icin j kisitinin saglanmasini ifade eder.
Bu G bireyleri arasinda, baskin olmayan
tiim bireyler kisit matrislerine gore bir
derece atanir.
Seviye 1 bireyler r kiimesinden
kaldirtlir ve baskin olmayan bireylerin
yeni kiimesi iki derece atamr. Islem
adimlar1 tim bireyler bir dereceye
konulana kadar devam eder. Kisit
matrisindeki derecenin 1 olmasi, baskin
olmayan bireyleri gosterir (Ray ve
Liew, 2003). Tablo 7, TMA ’nin sézde
kodunu gostermektedir.
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Tablo 6. STA’nin islem adimlari

1. Parametrelerin yliklenmesi
2.
2.1. Optimizasyon probleminin tanimlanmasi,
2.2. Rastgele bireylerin olusturulmasi,
2.3. Bazi1 gii¢lii insanlarin rastgele lider olarak secilmesi,
2.4. Kalan bireylerin rastgele farkli bolgelere konumlandirilmasi,
2.5. Emperyalist maliyet fonksiyonu T.P; ile imparatorluklarin
baslatilmasi,
2.6. Cok giiclii liderlerin imparatorluk olarak se¢ilmesi,
3. On dongli Ng=Ng+1
4.1=1,2,...,N
4.1. Se¢im
4.2. Caprazlama
4.3. Mutasyon
4.4. Yerine koyma
5i=1,2,...,N
5.1. Insan asimilasyon politikas:: Her bir grubun liderlerinin kendi
imparatorluklarina taginmasi,
x~U (01 katsayligias[milasyonx d)
d: lider ve emperyalist arasindaki uzaklik
5.2. Insanlarin devrimi
5.3. Ulkelerin asimilasyon politikasi: Her bir grubun liderlerinin kendi
imparatorluklarina taginmasi ve her bir iilkenin insanlarinin ayni
liderlerin gibi taginmasi,
x~U (01 katsayldtgiasimilasyon X d)
d: lider ve emperyalist arasindaki uzaklik
5.4. Ulkelerin devrimi
5.5. Konumun degistirilmesi
5.6. Emperyalist yaris; zayif imparatorluktan zayif iilkenin secilmesi
ve ona sahip olma ihtimali en yliksek imparatorluga verilmesi
5.7. Eleme yapilmasi; gligsiiz ilke ve imparatorlugun elenmesi
6. Sonlandirma sartinin kontrol edilmesi, sonlandirma sarti saglanana
kadar 3-6 arasindaki adimlarin tekrar edilmesi.

Kiiltiirel Algoritma

Kiiltiirel algoritma (KA) Robert
G. Reynolds tarafindan gelistirilmistir.
Genetik kavramlar ve dogal seleksiyon

mekanizmasi odakl metafor
tamamlayict olarak evrimsel
algoritmalar tarafindan kabul edilir.

Kiiltiirel algoritma, kiiltiirel gelisimleri
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modellemek icin sosyoloji ve arkeoloji

alaninda  Onerilen bazi  teorilere
dayanmaktadir. Bu gibi teoriler,
kiiltirel ~ gelisimi  iki  seviyede

gergeklesen bir kalitim siireci olarak
gostermektedir: Mikro gelisim seviyesi
ve makro gelisim seviyesi.



Int. J. Pure Appl. Sci. 1: 33-52 (2015)

Derleme/Review

Tablo 7. TMA ’nin s6zde kodu

1.t<0

..., S kusitlar icin f(I;) ve Cj(I;) gibi.

a)Civ(t+1) €0

Civ(t+1) €« Civ(t+1) U {Ij-l}
9. Civ(t+1) < Civ_L(t) U Civ(t+1)
10. t€t+l

2. Medeniyetleri gosteren N birey tiret: Parametrik alanda esit Civ(t)= {ly, |,
3. Her bir bireyi degerlendir: Amag ve kisitlar1 hesapla: i =1, 2, ..., N bireyler ve j = 1,

4. Toplumlari insa et: Kiimelerin topluluklari gosterdigi K(t) olustur. i # j igin
U Soclis) = Civ(E) ve Soci(t) M Socj(t)=
5. Liderlerin belirlenmesi: Her toplumun liderleri Soc_L;(t) = Soc;i(t), i =1, 2, ..., K(t)
6. Tas1: Her I; € Soci(t) ve Ij & Soc_L;(t) igin yeni konumuna tasi.

b) Toplumun en yakin lideri tarafindan yonlendirilen ;> [ J.-" tas1
7. Liderlerin tanimlanmasi: Medeniyetin liderleri: Civ_L;(t) = U"’ :P Soc_Li(t)
8. Medeniyet liderleri digindaki tiim liderleri yeni bir konuma tasi.
a) Her I; € Soc_Li(t) ve I; & Civ_Li(t) i¢in
En yakin medeniyet liderleri tarafindan I; > I J.-l tagt.

11. Eger t < Tmax 3. adima geri don, degilse bitir.

o I}

SOCl(t), ceey SOCK(t)(t),

KA sosyal popiilasyon ve inang
uzayl olmak tizere iki uzay iizerinde
calisir. Birincisi, onlar bireylerin bir
kiime olarak kabul edildigi bir evrimsel
hesaplama teknigi gibi popiilasyon
uzay1 lizerinde islem goriirler. Her bir
birey onlarin uygunluk degerlerini
hesaplamaya izin veren birbirinden
bagimsiz ozellik kiimesine sahiptir.
Zamanla, bu bireyler, popiilasyon
operatdrlerinin kiimesinin
uygulanmasindan sonra torunlari ile yer
degistirirler (Coello ve ark., 2003).

Ikinci uzay ise inang uzayidir.
Bu uzayda, bilgi evrimsel siire¢
boyunca saklanilan bireylerden elde
edilir. Uzayda bulunan bilgiye herhangi
bir birey tarafindan ulasilabilir.

Bu nedenle bilgi davranisglart
degismek i¢in kullanilabilir.

KA catis1 Sekil 8’de verilmistir.
Etki fonksiyonunda yapilanlar ise Sekil
9’da aciklanmistir.

Iki uzay:1 birlestirmek icin, bir
iletisim protokolii kurulmustur. Protokol
iki uzay arasinda degistirilecek bilgi tipi
ile ilgili kurallar belirler. Ornegin;
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inan¢  uzaymmi  giincellemek  i¢in
bireylerin secilen bir kiimesinin bireysel
deneyimleri dahil edilir. Bireylerin
secilen grubu kabul fonksiyonu ile elde
edilir. Kabul fonksiyonu
popiilasyonunun tamamina uygulanir.
Diger yandan, popiilasyonu degistiren
operatdor ve se¢im operatdri etki
fonksiyonu ile degistirilir. Kiiltiirel
algoritmanin sézde kodu Tablo 8’de
verilmistir.

Parlamenter
Algoritmasi

Parlamentarizm  olarak  da
bilinen parlamenter sistem, yasa yapan
ve diizenleyen bir hiikiimet sistemidir
(Borji ve Gamidi, 2009). Parlamento
tiyeleri genel secimlerde halk tarafindan
secilirler. Parlamenter Optimizasyon
Algoritmast (POA), gercek diinyadaki
parlamenter  sistemden etkilenerek
gelistirilen bir algoritmadir.

Optimizasyon
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fnang Uzay

Kabul Etki
Fonksiyonu Fonksiyonu

Evrimsel

Operatorler t::>

) Performans

—
() by

Popiilasyon
Uzayt

Sekil 8. Kiiltiirel algoritma ¢atis1

Tablo 8. KA’nin sozde kodu

Begin

t=0;

Poopiilasyonu iiret POP(t);

Inang uzayini iiret INANC(t);

repeat
i. POP(t)Popiilasyonunu
degerlendir;
ii. Ayarla
Et(POP(1)));
iii. Ayarla(INANC(t));
iv. Vasyasyon(POP(t-1)’den
POP(1));

6. until sonlandirma sart1 saglandi

End

Al o

(INANC(t,  Kabul

N

POA, optimizasyon adimlar1 baslangi¢
birey popiilasyonunun olusturulmasi ile
baglar. Bu bireyler parlamentonun
tiyeleri olarak kabul edilir. Bir sonraki
adimda, popiilasyon politik gruplara

(partilere) boliiniir ve en yiiksek
uygunluga sahip sabit sayida iiye
kabul()

grubun adayr olarak kabul edilir. Bu
adimdan sonra, grup i¢i yarigma baslar.
Grup i¢i yarisma adiminda asil iyeler
kendilerine uygun aday iiyelere dogru
yonelirler. Bu durum asil iye
adaylarmin  vektorlerinin - agirlikli
ortalamasi olarak modellenmistir. Grup
ici yarisma adiminin sonunda en yiiksek
uygunluga sahip birka¢ aday her bir
grubun final aday1 olarak belirlenir. Bu

adaylar bir sonraki adimda diger
gruplarin adaylari ile yarigirlar. Grubun
toplam giiclinlin belirlenmesi

bakimindan grubun asil ve adaylar
onemlidir. Gruplar aras1 yarisma grup
ici yarisma adiminin sonunda baslar.
Parlamento igerisindeki politik gruplar
kendi adaylarin1 giliclendirmek icin
diger gruplarla yarisirlar. Gigli gruplar
bazen kazanma sanslarini artirmak i¢in
birlesirler ve tek bir grup olurlar
(Altunbey ve Alatas, 2015).

Algoritma sonunda, bir grup
yarigl kazanir ve onun en iyi elemamn
optimizasyon  probleminin  ¢Oziimi
olarak nitelendirilir. 1ki sonlandirma
durumu mevcuttur: Maksimum sayida

iterasyona ulasildiginda veya bazi
basarili iterasyon sonucunda uygunluk
degerinde dikkate deger iyilesme

gbzlenmezse algoritma sonlandirilir.
POA’nin akis diyagrami Sekil
10’da verilmistir.

Sekil 9. Bilgi kaynaklarini etki fonksiyonuna entegre etme
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Baslangig¢

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulur

Popiilasyon her biri L bireyden olusan M gruba
boliiniir. En yiiksek uygunluklu 8 birey grubun
aday1 olarak belirlenir.

e T T T T — hl

} Grup-i¢i Yarisma }

} ‘ Asil tiyeler grubun aday iiyelerine dogru yonelirler. ‘ }

} ‘ Yeni adaylar belirlenir. ‘ }

\

} ‘ Her bir grubun giicii hesaplanir. ‘ \

(- f ,,,,,,,,,,,,,,, \

W Gruplar Aras Yangma |

} ‘ A en giiclii gruplar belirlenir ve Py, olasiklikla birlestirilir. ‘ }

\

} ‘ ¥ gligsiiz gruplar Py olasiklikla kaldirihr. ‘ }

[EE—————— Y,

Sonlandirma Sartt Hay1r
Saglandi mi1?
Son
Sekil 10. POA’nin akis diyagrami
SONUC algoritmalart  tanitilip, sosyal ag
Yapay zekd  optimizasyon analizindeki olas1 kullanim alanlari
algoritmalar1 her ne kadar genel amacgh hakkinda bilgiler sunulmustur. Bu
arama ve optimizasyon algoritmalari kullaniom  alanlarina  6rnek  olarak
olsalar ve genis sekilde farkli baglant1 tahmini, topluluk kesfi, duygu
problemlere etkili ¢6ziimler sunsalar da, analizi, metin  Ozetleme, metin
Ozellikle  sosyal tabanli  olanlar siniflandirma verilebilir.

esinlendikleri kaynak itibariyle sosyal Ilerleyen ¢aligmalarda, bu yapay
ag analizinde de etkili sekilde zekd  algoritmalarinin  sosyal ag
kullanilabilir goriilmektedir. Bu analizindeki ilk ¢alismalarinin yapilip

makalede de ¢ok giincel olan ve ileride
popiiler hale gelmeye baslamast ¢ok
muhtemel sosyal tabanli yapay zeka
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sonuclarin bilim diinyasina sunulmasi
hedeflenmektedir.
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