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KARINCA KOLONISI ALGORITMASI ILE INSAAT PROJESI
PROGRAMININ OPTIiMIiZE EDILMESI

OZET

Gilintimiizde, insaat sektorii, bliylik projelerin karmasikligi, biitce sinirlar1 ve zaman
kisitlamalar1 gibi bir dizi zorluga kars1 karsiyadir. Bu zorluklarm tistesinden gelmek
ve projelerin basarili bir sekilde tamamlanmasini saglamak, insaat sektord icin kritik
bir ihtiyactir. Bu tez, Karinca Kolonisi Algoritmas1 (KKA) ile insaat projelerinin
programlarinin optimize edilmesinin nasil miimkiin olabilecegini incelemeyi
amaglamaktadir.Karinca Kolonisi Algoritmasi, dogal bir fenomen olan karincalarin
yem arama davramigim1 temel alarak gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir.
KKA, karmcalarin yollar1 iizerinde feromonlar birakarak birbirleriyle iletisim
kurmalar1 ve en kisa yolu bulmalar1 seklindeki davranislarini taklit eder. Insaat
projeleri, kaynaklarin etkin kullanimini, zaman yonetimini ve karmasik siirecleri
icerdigi i¢in, bu projelerin optimize edilmesi zor bir gérevdir.Bu tez, KKA'nin insaat
projeleri {iizerinde nasil uygulanabilecegini ve projelerin zaman ¢izelgelerinin
optimize edilmesine nasil yardimci olabilecegini arastirmaktadir. KKA, insaat
projelerinin 6zel gereksinimlerini g6z 6nlinde bulundurarak uyarlanabilir ve projenin
stireclerini optimize etmek, kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasini saglamak
ve proje tamamlama siresini minimize etmek amaciyla kullanilabilir. Arastirma,
KKA'nin insaat projelerindeki uygulanabilirligini ve avantajlarin1 vurgulamaktadir.
KKA ile optimize edilen bir insaat projesinin, projenin bitis tarihini sik1 bir sekilde
takip ederken ayni1 zamanda kaynaklar1 daha verimli bir sekilde kullanma yetenegine
sahip oldugu bulunmustur. Bu, projelerin zamaninda tamamlanmasini ve maliyetlerin
minimize edilmesini saglar. Ancak, KKA'nin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in
uygun modelleme ve parametre ayarlamalar1 gerekmektedir. Ayrica, insaat
projelerinin 6zel gereksinimleri ve kisitlamalar1 g6z 6niinde bulundurulmalidir. Proje
yoneticileri ve miithendisler, KKA'y1 etkili bir sekilde kullanmak i¢in iyi bir anlayis
gelistirmelidir.Sonu¢ olarak, "Karinca Kolonisi Algoritmas1 Ile Insaat Projesi
Programinin Optimizasyonu" baslikli bu tez, ingaat sektoriinde proje yOnetimi ve
zaman cizelgesinin gelistirilmesine yonelik 6nemli bir katki sunmaktadir. KKA,
ingaat projelerinin daha etkili bir sekilde yOnetilmesine ve maliyetlerin minimize
edilmesine katkida bulunabilir. Bu calisma, insaat sektoriindeki karar vericilere ve
proje yoneticilerine, projelerini optimize etme konusunda yeni bir perspektif
sunmaktadir ve sektdrdeki verimliligi artirma potansiyeline sahiptir. Insaat
projelerinin karmasikhigmi yonetmek ve kaynaklari en iyi sekilde kullanmak igin
KKA gibi yenilik¢i yaklagimlarin dnemi biiytiktiir.

Anahtar Kelimeler: Insaat projesi, proje hizlandirma problemi, Karinca kolonisi
algoritmasi
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OPTIMIZING THE CONSTRUCTION PROJECT PROGRAM
WITH THE ANT COLONY ALGORITHM

ABSTRACT

In today's construction industry, projects are becoming increasingly complex, facing
challenges such as budget constraints and tight timelines. Overcoming these
challenges and ensuring the successful completion of construction projects is of
paramount importance. This thesis aims to explore how the Ant Colony Algorithm
(ACA) can be applied to optimize construction project schedules.The Ant Colony
Algorithm is an optimization technique inspired by the foraging behavior of ants,
where they communicate by leaving pheromones on their paths to find the shortest
route to food sources. Construction projects involve resource management, time
constraints, and intricate processes, making their optimization a formidable task.This
thesis delves into how ACA can be adapted and applied to meet the specific
requirements of construction projects. By mimicking the natural foraging behavior of
ants, ACA can optimize project processes, efficiently utilize resources, and minimize
project completion times.The research highlights the applicability and advantages of
ACA in construction projects. An ACA-optimized construction project can vigilantly
track project deadlines while simultaneously optimizing resource allocation. This
leads to on-time project completion and cost minimization.Nevertheless, successful
implementation of ACA requires careful modeling and parameter adjustments, along
with consideration of the unique requirements and constraints of construction
projects. Project managers and engineers should develop a solid understanding of
ACA to use it effectively.In conclusion, "Optimizing Construction Project
Scheduling with Ant Colony Algorithm™ offers a significant contribution to project
management and scheduling in the construction sector. ACA has the potential to
enhance the effective management of construction projects and cost minimization.
This study provides a fresh perspective to decision-makers and project managers in
the construction sector, offering the potential to increase efficiency. Innovative
approaches like ACA are essential to manage the complexity of construction projects
and optimize resource utilization.

Keywords: Construction project, project crashing problem, Genetic algorithm
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BOLUM 1. GIRIS

Proje yOnetimi, basarili bir projenin gelistirilmesi, 6l¢iilmesi ve kontrol edilmesi i¢in
gerekli olan giiclii bir alandir. Bu alan, yonetim biliminin, organizasyon teorisinin,
operasyon yonetiminin ve sosyal psikoloji gibi farkli disiplinleri igermektedir. Bu
alanlar, proje yonetiminin temelini olugturmakta ve proje basarisinin 6nemli bir 6lgiiti
olarak kabul edilmektedir (Chen, 2015). Proje yonetiminde, miisteri ihtiyaglarinin
karsilanmasi, proje etkinliginin Gl¢iilmesi ve proje cercevesinin etkin bir sekilde
yonetilmesi gibi c¢esitli gorevler yer almaktadir. Proje yoneticileri, proje ekibinin
performansmi  Ol¢mek, projenin basarisim1  degerlendirmek ve projeleri hizla
gerceklestirmek icin gerekli olan g¢alismalar1 gergeklestirmekle yiikiimlidiir. Proje
yonetimine uygulanan genis bilgi ve uzmanlik yelpazesine ragmen, bir¢ok projenin
gecikmeler ve maliyet asimlar1 nedeniyle genellikle amacglandigi gibi performans
gosteremedigi  olabilmektedir (Huo ve ark., 2018). Bu problemler, projenin
uygulanabilirligi a¢isindan 6nemli bir risk olusturabilmektedir (Callegari ve ark., 2018).
Proje yOnetimi basarisizliklarmin nedenlerini daha iyi anlamak icin, genellikle
birbirleriyle baglantili olduklarindan dolay: gecikmeler ve maliyet asimlarin1 birlikte ele
almak énemlidir (Heravi ve Mohammadian, 2021). K6t programlama, proje yonetimi
basarisizliklarinin en yaygin sebeplerinden biridir ve genellikle birincil problem
olmaktadir (Durdyev, 2020). Proje yonetiminde, proje basarisizhigma sebep olabilecek
bir¢ok farkl faktér de bulunmaktadir. Basarili proje sonuglarina ulasabilmek igin, proje
yonetiminin zamanlama, kaynak tahsisi ve risk yonetimi gibi birgcok yoninii g6z 6niinde

bulundurmak énemlidir.

Proje cizelgeleme problemi, 1960'lardan bu yana proje yonetimindeki aragtirmalarm en
onemli konusu olmustur. Bu problem, projelerin ne zaman ve ne sekilde
tamamlanacagmi belirleyen bir karar problemidir. Proje c¢izelgeleme ile proje
basarisinin  arttirilmasi  amacglanmaktadir. Bu amagla, arastrmacilar maliyet

minimizasyonu, slire minimizasyonu ve kaynak optimizasyonu gibi ¢esitli yaklagimlar



gelistirmislerdir. Bu yaklasimlar, proje ¢izelgeleme problemine uygun c¢oziimlerin
bulunmasini saglamak igin kullanilmaktadir. Ozellikle maliyet minimizasyonu, projenin
ne kadar maliyetli olacaginin tahmin edilmesine ve daha sonra ger¢eklesmesine
yardimc1 olmak i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, siire minimizasyonu, projenin belirli bir
slire i¢inde tamamlanmasinin saglanmasi igin kullanilmaktadir. Kaynak optimizasyonu,
projenin basarisini arttirmak i¢in gereken kaynaklarin dogru sekilde dagitiimasini
saglamak icin kullanilmaktadir. Biitiin bu yaklagimlar, proje cizelgeleme problemini

etkili bir sekilde ¢c6zmek i¢in kullanilmaktadir (Rahman ve ark., 2020).

Buyuk olcekli projeleri etkin bir sekilde yonetmek i¢in kuruluslar, kaynaklarin en uygun
sekilde tahsis edilmesini ve projenin verilen zaman dilimi i¢inde tamamlanmasini
saglamalidir. Bu amagla, arastirmacilar ¢izelgeleme siirecinin verimliligini artirmak i¢in
cok sayida sezgisel yontem gelistirmistir (Vega-Velazquez ve ark., 2018). Ornegin,
kritik yol yontemi ve kaynak kisithi proje ¢izelgeleme problemi, proje maliyetlerini ve
stiresini en aza indiren verimli ¢izelgeler olusturmak i¢in kullanilmistir (Pellerin ve ark.,
2020). Ayrica, proje g¢izelgeleme problemini ¢dozmek igin yapay zeka ve makine
o0grenimi tekniklerinin kullanilmasi dnerilmistir (Zareei, 2018). Bu, kuruluslarin proje
basarisini en {ist diizeye ¢ikarabilecek daha dogru ve verimli projeleri gelistirmelerini

saglamistir.

Proje hizlandirma, projenin toplam maliyetini en aza indirmek i¢in maliyet ve siire degis
tokuslarini kullanan bir proje hizlandirma teknigidir. Bu teknik, kritik yolu kisaltarak ve
kritik yoldaki belirli aktivitelere daha fazla kaynak tahsis ederek ¢alismaktadir. Bunu
yaparak proje siiresini kisaltmak miimkiindiir, bu da proje gecikmeleriyle iligkili
cezalarda tasarruf saglayabilmektedir. Bu tasarruf, aktivite maliyetlerindeki artigtan
daha agir bastig1 siirece faydali olabilmekte ve boylece projenin toplam maliyetini
azaltmaktadir. Projenin hizlandirilmasi herkese uyan tek bir ¢6ziim degildir ve dikkatli
bir analiz ve miizakere gerektirmektedir. Proje yoneticilerinin teknigi uygulamadan
once kaynak maliyetini, proje gecikmesinin cezasmi ve degisikliklerin proje zaman
cizelgesi lizerindeki etkisini g6z Oniinde bulundurmalar1 gerekmektedir. Bazi
durumlarda, projenin hizlandirilmasi faydali olabilmektedir, ancak digerlerinde projenin

toplam maliyeti Uzerinde olumsuz etkisi de olabilmektedir.

Proje hizlandirma, geleneksel yaklasim ile gergeklestirilebilmekte ve zaman alic1 ve

hataya acik bir siire¢ olabilmektedir. Yanlis veya yaniltici sonuglara da Yol



acabilmektedir. Bu problemi ele almak i¢in arastirmacilar, karmasik problemler i¢in en
uygun ¢ozlimleri hizli bir sekilde belirleyebilen karinca kolonisi algoritmalar gibi meta-
sezgisel algoritmalar gelistirmislerdir. Bu algoritmalar, milyonlarca olasi ¢6zliim
arasindan en iyi ¢oziimii, geleneksel yaklasimla bunu yapmak igin gereken siirenin ¢ok

altinda bir siirede bulabilmektedir.

Proje yOnetimi, zamanm ¢ok 6nemli oldugu ve kaynaklarin smirlt oldugu giliniimiiz
diinyasida gii¢lii bir aragtir. Kaynaklar dogru yonetilmezse istenmeyen sonuglar ortaya
cikabilmektedir. Bu kaynaklarin en iyi sekilde kullanilabilmesi i¢in projenin basindan
sonuna kadar bir planin uygulanmasi gerekmektedir. Bu plan proje yonetimi olarak

bilinmektedir.

Proje yonetimi, istenen hedeflere en verimli ve etkili sekilde ulasilmasimi saglamak igin
bir projede yer alan siireclerin planlanmasini ve kontrol edilmesini igermektedir (Y1ldiz,
2001). Bu, proje aktivitelerinin planlanmasi, programlanmasi (¢izelgelenmesi) ve
kontroliiniin yani sira finansal ve insan kaynaklar1 aktivitelerinin organize edilmesi ve
yurutilmesini de kapsamaktadir (Sivri, 2001). Proje yonetiminin temel amaci, bir
projeyi planlanan sire icerisinde en az maliyetle ve en yiksek kalite seviyesinde
tamamlamaktir (Kutlu, 2001). Kuruluslar, proje yonetimini kullanarak projelerinin
problemsiz ve verimli bir sekilde yiiriitiilmesini saglayabilmekte, béylece zamandan ve

kaynaklardan tasarruf edebilmektedirler.

Yukarida belirtilen proje yonetimi tamimlarindan da anlasilacagi iizere, projelerin
planlanmas1 ve kontrolii, projenin basaris1 igin kilit bir faktérdiir. Projelerin planlanmasi
ve kontrolii i¢cin en yaygin kullanilan yontemlerden biri ag analizidir. Bu yontem, bir
dizi aktivite ve olaym grafiksel gosterimi olan aglar1 analiz ederek karmasik projelerin
kaynaklarinin daha etkin bir sekilde yoOnetilmesine yardimeci olmaktadwr. Aglar,
planlama amaciyla aktiviteler ve olaylar arasindaki iliskileri gdstermenin yani sira,
projenin hedeflerine ulagmak i¢in tamamlanmasi gereken aktivite ve olaylarin bir
cizelgesini gostermektedir. Program Degerlendirme ve Gozden Gegirme Teknigi
(PERT) ve Kritik Yol Yontemi (CPM) biiyiik ve karmagik projelerin planlanmasi,
tasarimi ve kontroliine yardime1 olmak tizere gelistirilmistir. Aglar genellikle biiyiik ve
ayrmntilt oldugundan, bu modelleri uygulayarak proje tamamlanma siresini hesaplamak
icin bir bilgisayar yazilimmna ihtiya¢ duyulmaktadir (Duncan, 1996). Bilgisayar

yazilimlarmin kullanimiyla, proje yoneticileri kritik yollar1 ve bunlarla iligkili



aktiviteleri ve ayrica proje siiresince ortaya c¢ikabilecek potansiyel riskleri
belirleyebilmektedirler. Buna ek olarak, bilgisayar yazilimlar1 kaynak tahsisi ve
programlamadaki  degisikliklerin  etkisini incelemek ve bu degisikliklerden
kaynaklanabilecek problemleri belirlemek i¢in de kullanilabilmektedir. Bilgisayar
yazilimlariin kullanim1 sayesinde proje yoneticileri bilingli kararlar alabilmekte ve

projelerini basaril bir sekilde yonetebilmektedir.

Bu nedenle giiniimiizde karsilastigimiz karmasik ve zor kosullara hizli ve kolay
coziimler i¢in yeni yontemler bulmak gerekli hale gelmistir. Bu yontemler genel olarak
analitik veya sezgisel modeller olarak siniflandirilabilmektedir ve bu kosullarin ortaya
cikardigl zorluklarm iistesinden gelmek i¢in kullanilmaktadir. Ancak, yalnizca analitik
modellere giivenildiginde her zaman basarili sonuglar elde edilememektedir, ¢lnki bu
modeller karmasik veya zor problemleri ¢6zmek igin uygun degildir. Ote yandan
sezgisel veya evrimsel modeller, probleme bagli yapilari nedeniyle bu tiir problemleri
¢ozmek igin daha donanimlidir. Son yillarda, zor optimizasyon tekniklerinin aksine
kolay hesaplama ve evrimsel algoritmalarin kullanimi giderek daha popiiler hale
gelmistir (Leu ve Yang, 1999). Evrimsel algoritmalar 6zellikle arama ve optimizasyon
problemleri s6z konusu oldugunda etkilidir. Calismalar, evrimsel algoritmalari
kullanmanin bu problemlere ¢esitli etkili ¢oziimler bulmanm olduk¢a verimli bir yolu
oldugunu ortaya koymustur (Deb, 2001). Bunun nedeni, evrimsel algoritmalarin farkli
senaryolara uyarlanabilmesi ve meydana gelebilecek herhangi bir degisikligi hesaba
katmak i¢in hizli bir sekilde ayarlanabilmesidir. Ayrica, c¢ok ¢esitli ¢oziimler
uretebildikleri igin kullaniciya aralarindan se¢im yapabilecegi daha genis segenekler

sunmaktadirlar.

Bu boliimde, arastirmanin ayrintilarina girmeden Once incelenmekte olan Program
Degerlendirme ve Gozden Gegirme Teknigi (PERT) ve Kritik Yol Yontemi (CPM)

tekniklerine kisa bir genel bakis sunulmaktadir.

1.1. Kritik Yol Ydntemi

CPM yoOntemi, sabit ve tanimlanmig islem siirelerinin kabul edilmesi fikrine
dayanmaktadir. Ayrica bu yontem, farkliliklar g6z ard1 edildiginde, proje tamamlanma
sresi, kritik aktiviteler ve agin kritik yolunun yami sira agin eksik unsurlarinin

tanimlanmasii da gerektirmektedir (Ozdemir, 2006; Ozturk, 1984). Kritik yol, en uzun



toplam aktivite siiresine sahip olan ve proje agi ilizerinde baslangic ve bitis noktasi
arasinda projenin en kisa siirede tamamlanmasi i¢in gerekli olan yoldur. Kritik yolun
Oonemi, uzunlugunun projenin tamamlanma siiresini belirlemesidir. Bu, kritik yolu
olusturan aktivitelerdeki herhangi bir gecikmenin projenin genel olarak
tamamlanmasinda bir gecikmeye neden olacagi anlamma gelmektedir. Bu yolu
olusturan aktiviteler de kritik aktiviteler olarak adlandirilmaktadir. Ayrica kritik yol,
tim projenin temelini olusturdugu i¢in CPM ydnteminin en 6nemli unsurudur. Bu
olmadan projenin zamaninda tamamlanmasi miimkiin degildir. Bu nedenle, projenin
miimkiin oldugunca hizli ve verimli bir sekilde tamamlanmasini saglamak icin kritik

yolun belirlenmesi ve etkin bir sekilde yonetilmesi kritik onem tagimaktadir.

1.2. Program Degerlendirme ve Gozden Gecirme Teknigi (PERT)

PERT yontemi, operasyon surelerini ve projenin tamamlanma siresini tahmin etme
dayanmaktadir (Ozdemir, 2006; Trietsch ve ark., 2012). Arastirma ve gelistirme
projeleri gibi belirsiz projelerde kullanilmak iizere gelistirilmistir, bu da onu Kritik Yol
Yontemi'nden (CPM) farkli kilmaktadir. Hem PERT hem de CPM ayni matematiksel
tekniklerle hesaplanmasina ragmen, ikisi arasindaki tek fark PERT'in Sekil 1.1'de
goriildiigii gibi her aktivite i¢in ii¢ tahmin yapmasidir. Tahminler su sekildedir: a, her
sey plana uygun giderse aktivitenin minimum zamanini gostermekte; b, her sey ters
giderse aktivitenin maksimum zamanini gostermekte; ve m, kosullar normal kalirsa
aktivitenin yaklasik zamanmi gostermektedir. Bu (¢ zaman tahmini, projenin
tamamlanmas1 i¢in gegecek siireyi daha iyi gosterdiginden, projenin daha iyi
anlasilmasina yardimci olmaktadir. Ayrica, projede ortaya c¢ikabilecek potansiyel
riskleri belirlemek i¢in de kullanilabilmekte ve proje yoneticisinin bunlar1 dnlemek veya

hafifletmek icin gerekli adimlar1 atmasina olanak tanimaktadir.

dij bij Cij

Sekil 1.1:PERT Aglari igin verilen zaman dilimleri.

Her bir aktivitenin tahmini siire i¢inde gergeklesme olasiligi g¢esitli matematiksel ve
istatistiksel yontemler kullanilarak hesaplanmaktadir. Her bir aktivitenin beklenen
stresini  belirlemek icin Eq 1'deki formiil kullanilarak ortalama bir siire

hesaplanmaktadir. Bu formiil, aktivite i¢in tahmin edilen siirenin yani sira kaynaklarin



mevcudiyeti ve personelin mevcudiyeti gibi aktivitenin suresini etkileyebilecek
potansiyel dis faktorleri de dikkate almaktadir. Ortalama slre daha sonra aktivitenin
beklenen siiresine iligkin bir olasilik dagilimi olusturmak ve bu dagilim aktivitenin
beklenen siiresine iligkin kararlar1 bilgilendirmek i¢in kullanilabilmektedir. Ayrica, bu
hesaplamalarin sonuglari, s6z konusu aktivite i¢in kaynak tahsisi ve personel atamasma
iliskin kararlar i¢in kullanilabilmektedir. Nihayetinde, bu hesaplamalarin sonuglar1
verimliligi en st diizeye ¢ikarmak ve belirli bir aktiviteyi tamamlamak icin harcanan

stireyi azaltmak i¢in kullanilabilmektedir.
T= (a+4m+b)/6 (1.1)

Herhangi bir aktivitenin siiresi tek bir zamana indirgendiginde, her bir diigiimiin Ei ve
Li degerleri, ilk diiglimden baslaylp son diigiimle biten dogrusal bir sekilde
hesaplanabilmektedir. Aym1 E ve L degerlerini paylasan diigiimler, projenin
tamamlanmasi igin kritik olan aktiviteleri iceren kritik yolu gdstermektedir. Bu yolun
toplam uzunlugu projenin tamamlanma siiresini ifade etmektedir (Trietsch ve ark.,
2012). Ayrica, kritik yol yontemi (CPM), projenin tamamlanma zaman cizelgesini
karsilamak i¢in gergeklestirilmesi gereken aktivitelerin gorsel bir gdsterimini
saglamaktadir. Bu, aktiviteler ve siireleri arasindaki bagimliliklar1 dikkate aldigi i¢in
projenin daha kapsamli bir goriinimiinii saglamaktadir. Ayrica, herhangi bir
beklenmedik durum veya gecikmeyi planlamak i¢in kullanilabilecek projenin
tamamlanma siiresine iligkin bir tahmin de vermektedir. Proje yoOneticileri CPM'i
kullanarak projenin tamamlanmasmi dogru bir sekilde planlayabilmekte ve tim

aktivitelerin zamaninda tamamlandigindan emin olabilmektedirler.



BOLUM 2. GENEL BIiLGILER

2.1. Proje Hizlandirmasi ve TCTP Problemi
2.1.1. TCTP problemi

Ingaat yonetimi agisindan bakildiginda hem miisteri hem de yiiklenici, bir ingaat
projesinde zaman, maliyet ve diger operasyonel kaynaklar gibi farkli parametreleri
karsilayacak en ekonomik cizelgelemeyi aramaktadir. Bir insaat projesindeki her
aktivitenin bir normal siresi ve bir de zorunlu siuresi bulunmaktadir; bir aktiviteyi
zorunlu siiresinde tamamlamak daha fazla dogrudan maliyet ve kaynak
gerektirmektedir. Ancak bu ayni zamanda projenin toplam siiresinde ve buna bagh
dolayli maliyetlerde (santiye, denetci, merkez ofis giderleri vb.) Bir projenin zaman ve
maliyeti arasindaki bu dengeleme literatiirde zaman maliyet Odiinlesim problemi
(TCTP) olarak bilinmektedir ve bu problemin ¢ézimi bir optimizasyon yénteminin
uygulanmasimi gerektirmektedir. Bir aktivitenin durdurulup durdurulmayacag kararinin
karmagik bir karar oldugunu ve bu karara dikkatli bir sekilde yaklasilmasi gerektigini
unutmamak 6nemlidir. Bir aktivitenin durdurulmasi gerekebilmektedir ancak bu durum
diger aktiviteler izerinde dalgalanma etkisine sebep olabilmektedir ve karar verilirken
dikkate alinmasi gereklidir. Sonug olarak, en iyi yaklasimi belirlemek i¢in zaman ve

maliyet arasindaki dengenin dikkatli bir sekilde analiz edilmesi gerekmektedir.

TCTP'leri ¢ozmek icin kullanilan ilk optimizasyon yontemleri dogrusal programlama,
tamsayili programlama ve dinamik programlama yontemlerini iceren matematiksel
¢ozlimlere dayanmaktadir (Meyer ve Shaffer, 1965). Bu yontemler nispeten kiglk test
senaryolar1 iizerinde uygulanmistir, ancak degerlendirilen problemin tiim degiskenleri
arasinda stirekli iligkiler oldugunu varsaymaktadirlar. Bu onemli bir kisittir, ¢linkii
uygulamada bir aktivitenin yiiriitiilmesi zaman, maliyet, is¢ilik vb. gibi operasyonel
kaynaklara ihtiya¢c duymakta ve bunlarda da birkag¢ secenek bulunabilmektedir. Bundan
dolay1, matematiksel teoriye dayali optimizasyon yontemleri kesikli zaman-maliyet

iliskilerine sahip problemler i¢in uygun degildir (Feng ve ark., 1997). Ayrica, tamsayili



programlama ve dinamik programlama, daha karmasik proje aglarini ¢6zmek veya
birgok farkli aktivite igeren projeleri ¢dozmek i¢in Onemli hesaplama c¢abalari
gerektirmekte ve bu da etkinliklerini daha da smirlamaktadwr. Bu durum, ayrik
degiskenli problemlerin iistesinden gelmek i¢in daha uygun olan karmca kolonisi
algoritmalar, karinca kolonisi optimizasyonu ve benzetilmis tavlama gibi alternatif
optimizasyon yaklagimlarmin gelistirilmesine yol agmustir. Bu algoritmalar, ¢ok daha
genis bir olasilik yelpazesinde arama yaparak ¢ok daha kisa siirede optimuma yakin bir

¢6zim elde etmek i¢in kullanilabilmektedir.

TCTP'lerin ¢oziimii i¢in kullanilan diger yaygin yontemler, matematik tabanh
yontemlerde kullanilan kesin algoritmalarin aksine basit kurallar uygulayan sezgisel
algoritmalara dayanmaktadir (Siemens, 1971). Bu, karmasik problemleri daha az
cabayla ¢c6zmek igin avantaj saglamaktadir. Bu algoritmalar, en uygun ¢6zimi bulmay1
garanti etmese de, karmasik problemlere global ¢oziimler bulmaya ¢alismaktadirlar.
Ayrica farkli problem uzaylarini kesfetmek ve en az hesaplama ¢abasiyla en iyi ¢cozimi
bulmak i¢in de kullanilabilmektedirler. Buna ek olarak, metasezgisel algoritmalar
genellikle eldeki 6zel probleme gore uyarlanmakta ve bu da onlari TCTP'lerin

zorluklarmin iistesinden gelmek i¢in gii¢lii bir arac haline getirmektedir.

Son yillarda, karmca kolonisi algoritmalar (Zheng ve Ng, 2005), benzetilmis tavlama
(S6nmez ve Bettemir, 2012), parcacik siirii optimizasyonu (S6nmez ve Bettemir,
2012),), karinca kolonisi optimizasyonu (Afshar ve ark., 2009) ve kurbaga sigrama
algoritmasi1 (Elbeltagi ve ark., 2007) gibi ¢esitli modern metasezgisel optimizasyon
yontemleri TCTP'lerin ¢oziimii i¢in uygulanmistir. Metasezgisel optimizasyonun
arkasindaki kavram, elde edilen ¢Oziimiin kalitesini iteratif olarak iyilestirmek ve
bdylece algoritmalarin degisken dogasi nedeniyle yerel bir optimuma bagli kalmaktan
kagmmaktir. Bu ozellik, genellikle elde edilmesi zor olan global optimum ¢6zimi
bulma sansini artrmaktadir. Bu tiir algoritmalar evrimsel hesaplama ve siirii zekasi
ilkelerine dayanmaktadir ve global bir ¢oziimiin miimkiin olmadigi durumlarda
optimuma yakin ¢Ozliimler bulmak icin ¢ok kullanighdir. Yukarida bahsedilen
yontemlere ek olarak, Diferansiyel Evrim Algoritmasi (Hafizoglu, 2006) ve Dal/Sinir
Algoritmas1 (Narayanan ve Suribabu, 2014) da TCTP'lerin optimizasyonu igin

kullanilmaktadir.



Cesitli metasezgisel algoritmalardan tam olarak yararlanmak i¢in, bazilar1 problemin
optimal ¢6ziimiine ulagsmak i¢in gereken hesaplama c¢abasini optimize etmek ve
¢oziimlerin optimalligini artirmak amaciyla hibritlestirilmistir (Aminbakhsh, 2013).
Yukarida aciklanan tim metasezgiseller, benzetilmis tavlama harig, popiilasyon tabanl
algoritmalardir. Algoritmanin iteratif siirecini baglatmak i¢in, problem sinirlari iginde
rastgele olusturulan olast ¢oziimlerden olusan bir baslangic popiilasyonu
olusturulmalidir. Daha sonra, bu ¢oziimler 6nceden tanimlanmis durdurma Kriteri
karsilanana kadar takip eden iterasyonlar yoluyla iyilestirilmektedir. Baslangic
popilasyonundaki olasi ¢6zimlerin, kullanilan optimizasyon algoritmalarmnin

performansi lizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir.

TCTP'lerin ¢ok amagh optimizasyonu i¢in kullanilan Ogretme Ogrenme tabanh
optimizasyonun (TLBO) yakmmsama kabiliyetini ve performansini iyilestirmek icin
baslangic popiilasyonu yaklasimi da bulunmaktadir. Bu yaklasim, minimumun
minimumu (min-min) yaklasiminin uygulanmasindan elde edilen belirli ¢oziimleri,
baslangi¢c popiilasyonunu olusturmak i¢in rastgele {tretilen geri kalan c¢oziimlerle
biitiinlestirmektedir. Min-min yaklasimi, TCTP'nin basit tek amagli versiyonu i¢in kabul
edilebilir ¢oziimleri kesfetmek icin kullanilan 1iyi bilinen bir optimizasyon
algoritmasidir. TCTP'lerin tek amacl optimizasyonunun proje siiresini veya maliyetini
en aza indirerek yapilabilecegi goriilebilmektedir. Belirli bir proje maliyeti igin,
TCTP'nin ¢oziim uzayinda tek bir proje siiresi belirlenebilmektedir, ancak belirli bir
proje siiresi i¢in bircok proje maliyeti degeri olabilmektedir. Bu sonug, TCTP'lerin
optimizasyonu ile ilgili teknik literatiirde bildirilen sonuglardan ve ayrica ele alinan
TCTP'nin ¢dziim uzaymimn incelenmesinden c¢ikarilabilmektedir. Yaklagimin
optimizasyon siirecinin hem yakinsama hizi hem de dogrulugu agisindan faydasi

bulunmaktadir.

2.1.2. Proje hizlandirma problemi (project crashing)

Proje yOnetimine yonelik en popiiler yaklasimlardan ikisi olan Kritik Yol Yontemi
(CPM) ve Program Degerlendirme ve Gozden Gegirme Teknigi (PERT), 1950'lerde
Ikinci Diinya Savasi'ndan kisa bir siire sonra gelistirilmistir. CPM, bir projenin stresini
hesaplamak icin deterministik bir yaklasimdir ve PERT, aktivite siirelerindeki
belirsizligi dikkate alarak CPM'i gelistiren ve projenin belirli bir zamanda tamamlanma

olasiligin1 hesaplayan stokastik bir yaklasimdir (Lee ve Arditi, 2006). J.E. Kelly ve



DuPont'tan M.B. Walker, kimyasal isleme tesislerinin bakim zamanlarmnin
projelendirilmesine yardimci olmak i¢in 1957 yilinda CPM'yi gelistirmistir. PERT, kisa
bir siire sonra ABD Donanmas: tarafindan Polaris fiizesinin gelistirilmesini yonetmek
icin gelistirilmistir, ancak orijinal PERT Donanma raporunda (1958) gelistiricilerin
isimleri belirtilmemistir (Haga ve O’keefe, 2001). Hem CPM hem de PERT ag tabanli
tekniklerdir ve PERT CPM'in bir uzantisidir. Oncelik iliskileri ve siirelerden ag
diyagrami olusturulduktan sonra, PERT planlamas1 asagidaki adimlar1 icermektedir: 11k
olarak, kritik yolu belirlemek i¢in ag diyagrami incelenmeli ve analiz edilmelidir. Bu,
agdaki en uzun yoldur ve projeyi tamamlamak i¢cin miimkiin olan en kisa siireyi
gostermektedir. Ikinci olarak, her bir aktivite icin beklenen sire, her bir aktivitenin
olasiligina bagl olarak beklenen siirelerin dagilimi dikkate alinarak hesaplanmalidir.
Uclinci olarak, projenin beklenen tamamlanma siresi, kritik yol aktivitelerinin
beklenen sureleri toplanarak hesaplanabilmektedir. Projenin verilen strede tamamlanma
olasihgi, kritik yoldaki her bir aktivitenin olasiligi  dikkate alinarak

hesaplanabilmektedir.

2.1.2.1. Her aktivite icin gereken stirenin tahmin edilmesi

PERT, aktivitelerin tamamlanma sirelerindeki belirsizligi hesaba katmak i¢in
genellestirilmis beta dagilimini takip ettigi varsayilan ii¢ farkli zaman tahmini
kullanmaktadir. Bu tahminler minimum zaman (a), en olasi zaman (m) ve maksimum
zamandir (b). Iyimser zaman (a) aktivitenin tamamlanabilecegi en kisa siireyi, en olasi
zaman (m) tamamlanma olasilig1 en yiiksek olan silireyi ve maksimum zaman (b) ise

aktivitenin gerektirebilecegi en uzun siireyi ifade etmektedir.

Her bir aktivite i¢in beklenen siire, {i¢ siire tahmininin agirlikli ortalamasi hesaplanarak

tahmin edilebilmektedir. Bu ortalama asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir:
Beklenen siire = [(a + 4m + b) / 6] (2.1)
Varyans = [(b - a) / 6]? (2.2)

seklindedir. Beklenen siireyi ve varyansi tahmin etmeye yonelik bu yontem PERT'in
aktivite tamamlanma siirelerindeki belirsizligi hesaba katmasma olanak taniyarak
projelerin hem verimli hem de gercek¢i bir sekilde planlanmasini ve koordine

edilmesini saglamaya yardimci olmaktadir.
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2.1.2.2. Her aktivitenin slack (esnek/sarkma) siiresinin hesaplanmasi

Esneklik siiresi proje yonetiminde onemli bir kavramdir ve kritik olmayan bir yol
aktivitesinin projeyi geciktirmeden aktivitenin geciktirilebilecegi siireyi ifade
etmektedir. Kritik yol(lar) i¢indeki aktivitelerin sifir esneklik degerine sahip oldugunu
ve bu nedenle bu aktivitelerdeki herhangi bir gecikmenin projenin bitlninde bir

gecikmeye neden olacagmi unutmamak 6nemlidir.

Herhangi bir aktivitenin esnek zamanini hesaplamak i¢in asagidaki dort degeri
belirlemek gerekmektedir: ES - En Erken Baslangi¢ zamani, EF - En Erken Bitis
zamani, LS - En Son Baglangic zamani, LF - En Son Bitis zamanidir. Bu degerler
genellikle projedeki aktivitelerin sirasina ve her bir aktivitenin almasi beklenen siireye
bakilarak belirlenebilmektedir. Bu degerler bilindiginde, herhangi bir aktivite icin
esneklik siiresi, en erken bitig siiresinin en son bitis siiresinden ¢ikarilmasiyla kolayca

hesaplanabilmektedir.

Bu esnek siire anlayisi, projenin zaman yonetimini optimize etmelerini sagladigindan
proje yoneticileri igin ¢ok degerlidir. Kritik yolun digindaki aktiviteler mevcut esnemis
sirelerine  kadar hizlandrilabilir veya yavaslatilabilirse, toplam proje siiresi
etkilenmeyecektir, bu da herhangi bir gecikmeyi veya beklenmedik problemleri
yonetmek s6z konusu oldugunda son derece yararl olabilmektedir. Proje yoneticileri
esnek sureden yararlanarak projenin zamaninda ve miimkiin olan en yuksek standartta

tamamlanmasini saglayabilmektedir.

Bu siireler, projenin ge¢mis verilerine dayanan ilgili aktiviteler i¢in beklenen siire
kullanilarak hesaplanmaktadir. Her bir aktivitenin en erken baglangic ve bitis siireleri,
ag boyunca ileriye dogru caligilarak ve onceki aktivitelerin bagimliliklar1 gz 6niinde
bulundurularak bir aktivitenin baglayabilecegi ve bitirebilecegi en erken zaman
belirlenerek elde edilmektedir. En ge¢ baslangi¢ ve bitis zamanlari, ag tizerinden geriye
dogru c¢aligilarak ve bir aktivitenin projeyi geciktirmeden baslayip bitirebilecegi en geg
zaman belirlenerek bulunmaktadir. Bu, s6z konusu aktivitenin onceki aktiviteleri ve
agda kag¢ aktivitenin ona bagimh oldugu dikkate almarak yapilmaktadir. Her bir
aktivitenin en gec¢ ve en erken bitisi arasindaki fark, o aktivitenin esnek siire = (Ls - ES)
olarak hesaplanan esnekligidir. Bu esnek siire, gerektiginde geciktirilebilecek veya
projeden ¢ikarilabilecek potansiyel aktiviteleri belirlemek icin kullanilabilmektedir.

Ayrica projenin kritik olan aktiviteleri i¢in bir zaman tamponu saglamak amaciyla da

11



kullanilabilmektedir. Her bir aktivite i¢in esnek siire hesaplanarak, projenin basarist i¢in
en kritik olan aktiviteler belirlenebilmekte ve zamaninda tamamlanmalar1 i¢in bunlara

yeterli 6ncelik ve kaynak verilmesini saglamak miimkiin olabilmektedir.

2.1.2.3. Kritik yollan belirleme

Kritik yol, projenin toplam tamamlanma siiresinin belirlenmesine yardime1 oldugu igin
proje yonetiminin temel bir pargasidir. Her bir siradaki aktivitelerin sureleri toplanarak
ve projedeki en uzun yol belirlenerek tammlanmaktadir. Ornegin, bir proje ag
diyagraminda 14 mevcut yol varsa ve 1, 4 ve 7 numaral yollardaki aktivitelerin siireleri
toplandiginda digerlerine kiyasla en yiiksek deger elde ediliyorsa, bu deger projenin
tamamlanma siiresi olacaktir ve 1, 4 ve 7 numarali yollar kritik yollar olacaktir. Projenin
zamaninda bitirilebilmesi i¢in kritik yoldaki tiim aktivitelerin zamaninda tamamlanmasi
gerekmektedir. Kritik yol Uzerindeki herhangi bir aktivite gecikirse, projenin
tamamlanma suresi de gecikecektir. Bir projede birden fazla kritik yol olabilmekte ve
projenin zamaninda bitirilmesini saglamak i¢in bunlarm hepsinin yakindan izlenmesi
gerekmektedir. Ornegin, "C" aktivitesi kritik yollarm higbirinde mevcut degildir, ancak
3, 6, 8 ve 11 numaral yollarda mevcuttur. Bu dort yoldan 11 numarah yol, 3, 6, 8 ve 11
numarali yollardaki aktivitelerin siireleri toplandiginda en biiylik degeri sunmaktadir.
Bu nedenle, "C" aktivitesinin bosta kalma siiresi, 11 numarali yolun toplam suresinin,
proje stiresi olan herhangi bir kritik yol 1, 4 veya 7'nin toplam siiresinden ¢ikarilmasiyla
belirlenebilmektedir. Ayrica, projenin kritik yol(lar)i, aktivitelerin higbirinde esneklik
bulunmayan ag tizerindeki yol(lar) incelenerek belirlenebilmektedir. Bu, agdaki en uzun
yol belirlenerek ve ardindan bu yolda herhangi bir esneklik siiresi olmayan aktiviteler
belirlenerek yapilabilmektedir. Bunu yaparak, esnek zamani olan herhangi bir aktivite
kritik yolun bir par¢asi olmaktan ¢ikarilabilmektedir. Sonug olarak, en uzun yolda kalan

aktiviteler kritik yolun parcasi olan aktivitelerdir.

2.1.2.4. Proje hizlandirma

Proje tamamlanma suresindeki varyans, kritik yoldaki aktivitelerin tamamlanma
siirelerindeki varyanslarin toplanmasiyla hesaplanabilmektedir. Bu varyans, kritik
yoldaki aktivite sayisinin merkezi limit teoreminin uygulanabilecegi kadar biiyiik
oldugu varsayimi altinda, projenin belirli bir tarihe kadar tamamlanma olasiliginin

hesaplanmasini saglamaktadir. Bu varsayimla, istenen siire ile beklenen tamamlanma
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slirelerinin birbirine esit olmas1 durumunda projenin zamanmda tamamlanma olasilig1

%50'dir.

Kritik yol projenin tamamlanma tarihini belirlediginden, proje yoneticileri kritik yoldaki
aktivitelerin siresini azaltmak icin kaynak ekleyerek projeyi hizlandirmay: tercih
edebilmektedir. Bu, planlanan aktivitelerin gergeklestirilmesini hizlandirmak igin
projeye daha fazla para harcanmasini igeren proje hizlandirma olarak adlandirilmaktadir
(Rosenau ve Githens, 2005). Proje hizlandirma, risk igerdigi i¢in dikkatli bir sekilde
yapilmalidir. Ornegin, projeye cok fazla kaynak eklemek asir1 harcamaya ve
verimsizlige yol agabilmektedir. Ayrica, her bir aktivitenin tamamlanma siireleriyle
ilgili her zaman bir miktar belirsizlik oldugundan, projeyi hizlandirmak i¢in gereken

kaynak miktarmi dogru bir sekilde tahmin etmek zor olabilmektedir.

Bu nedenle hem riskleri hem de potansiyel faydalar1 dikkate alan, iyi diisiliniilmiis bir
proje hizlandirma stratejisi gelistirmek Onemlidir. Bu, proje i¢in gercken kaynak
miktarmin yan sira bu kaynaklarin eklenmesiyle elde edilebilecek beklenen zaman ve
maliyet tasarruflarinin tahmin edilmesini de igermektedir. Ayrica proje yoOneticileri,
projenin hizlandirilmasinin proje ¢iktisinin kalitesi tizerindeki potansiyel etkisini ve
bunun miisteri memnuniyetini nasil etkileyebilecegini de goz oniinde bulundurmalidir.
Proje yoneticileri, tiim bu faktorleri dikkatle degerlendirerek, projenin tamamlanma
stiresini kisaltmak i¢in proje hizlandirilmasimni takip edip etmeme konusunda bilincli
kararlar verebilmektedirler. Bir projenin hizlandirilmas:1 s6z konusu oldugunda en
uygun maliyetli karar1 vermek i¢in, son yirmi yilda simiilasyon tabanli cesitli
hizlandirma yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler sezgiseldir, yani tatmin edici
cozlimler sunmak iizere tasarlanmiglardir, ancak her zaman en uygun ¢ozimi
sunamamaktadirlar. Bu zorlugun iistesinden gelmek icin arastrmacilar, belirlenen
tamamlanma siiresini karsilarken gerekli maliyetleri en aza indirebilecek optimum
hizlandirma i¢in bir algoritma gelistirmeye ¢alismislardir. Bu algoritmanin, projenin
verilerini dogru bir sekilde analiz edebilmesi ve projeyi hizlandirmak igin en uygun
maliyetli yaklasimi belirleyebilmesi gerekliydi. Ayrica, segilen yaklasimla iligkili
olabilecek potansiyel riskleri ve bunlarin projenin zaman ¢izelgesini nasil
etkileyebilecegini de dikkate almasi gerekmekteydi. Boyle bir algoritma gelistirerek,
herhangi bir proje hizlandirma kararmm miimkiin olan en uygun maliyetli sekilde

alinmasini saglamak miimkiin olabilmektedir.
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2.2. Optimizasyon

Optimizasyon, smirlt kaynaklarin kisitlarini dikkate alarak bir karar problemine en iyi
¢Oziimii bulma yontemidir. Farkli segenekleri karsilastirarak ve bir amag fonksiyonunu
minimize veya maksimize ederek optimum ¢6zimu bulma surecidir. Maliyet
fonksiyonu veya amag¢ fonksiyonu degeri olarak da bilinen bu amag¢ fonksiyonu,
mimkiin olan en iyi segenegi belirlemek i¢cin hesaplanabilmektedir. Optimizasyon
teknikleri tek veya cok amacli problemleri ¢ézmek igin kullanilmaktadir. Gergek
hayattaki optimizasyon problemleri genellikle birden fazla hedef igermektedir, bu da

¢Oziimiin birden fazla kriteri karsilamasi gerektigi anlamina gelmektedir.

Basarili bir optimizasyon elde etmek i¢in, problemi tanimlamak ve mevcut alternatifler
kiimesine karar vermek esastir. Alternatifler kiimesi olusturulduktan sonra, en iyi
¢Ozlimii belirlemek icin her secenek icin amag¢ fonksiyonu hesaplanmalidir. Bu siireg,
maksimum veya minimum ama¢ fonksiyonunu elde etmek igin girdilerin veya
degiskenlerin degistirilmesini i¢cermektedir. Optimizasyonun iteratif bir slrectir ve
problem degistik¢e veya karsilanmasi gereken kriterler degistikce amag¢ fonksiyonunun
giincellenmesi gerekmektedir. Bu sekilde optimizasyon, belirli bir durumda en uygun
¢6zimi bulmak icin etkili bir yontem olabilmektedir. Cok amagli optimizasyon, amacin
birbiriyle ¢elisen bir dizi hedef i¢in en iyi ¢6ziimii bulmak oldugu 6zel bir optimizasyon
problemi tiirtidiir. Tiim hedeflere ulasabilmek icin tek bir optimum ¢6ziim elde etmek
miimkiin olmadigindan, bunun yerine alternatif (dengeli) optimum cdzimler
aranmaktadir. Genel sistem performansini en iist diizeye ¢ikarma ve ¢esitli hedefleri
dengeleyen ¢Ozlimler bulmay1 iceren ¢ok amacli optimizasyon da bulunmaktadir. Bu
stireg genellikle Pareto optimallik olarak adlandirilmakta ve diger hedeflerden 6din
vermeden sistemde daha fazla iyilestirme yapilamayacagi fikrini ifade etmektedir. Bu
nedenle, genel sistem performansinin maksimize edilmesini saglamak i¢in her bir hedef

arasindaki dengeleri dikkatle degerlendirmek gerekmektedir.

2.2.1. Optimizasyonu ¢oziim yaklasimlari

Optimizasyon problemleri, Klasik Ydntemler ve Siirii Zekas1 Algoritmalar: olmak tizere

iki ana strateji kullanilarak ¢o6ziilebilmektedir.

14



2.2.1.1. Klasik yéntemler

Klasik yontemler, rastgele segilen bir baslangic noktasiyla baslayan deterministik bir
yaklagim kullanmaktadir. Daha sonra diizenli bir sekilde bir arama yonii tanimlanmakta
ve istenen sonug elde edilene kadar ayni islem tekrarlanmaktadir. Bu yontemler iki
kategoriye ayrilabilmektedir: sayisal yontemler ve gradyan tabanli yontemlerdir. Sayisal
yontemler, ama¢ fonksiyonu tarafindan verilen degerlere ve aramalarmi yonlendirmek
icin herhangi bir kisita baghyken, gradyan tabanli teknikler yakmsama ic¢in bu
bilesenlerin tiirevlerine dayanmaktadir. Sayisal yontemler, arama siirecini yonlendirmek
icin ¢ok sayida fonksiyon gerektirdiginden gradyan yontemleri kadar hizli degildir,
ancak algoritmada biiyilk degisiklikler yapilmadan ¢esitli problemler icin
kullanilabilmektedirler. Ayrica, klasik yOntemler, optimum ¢oziime ulasma
kabiliyetlerini gii¢lii bir sekilde etkileyen bir baslangic ¢6ziimiine dayanmalari
nedeniyle engellenmektedir. Bu yaklasimlar, ayrik bir c¢oziim uzayma sahip
optimizasyon problemleriyle ugrasirken verimli olmamaktadir ve genellikle yerel
¢oziimlerde takilip kalmaktadrlar. Ayrica, tiim optimizasyon problem smiflarina

uygulanabilen evrensel bir algoritma bulunmamaktadir (Deb, 2001).

2.2.1.2 Siirii zekasi algoritmalar

Dorigo'nun (1992) doktora tezinde tanitilmasindan bu yana, Karmca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO) alnma ilgi artmustir. Bu biylme, Dorigo ve ark.’nin (1996)
Karmca Sistemi (AS) ve Dorigo ve Gambardellanm (1997) Karinca Koloni Sistemi
(KKS) adh kitaplarmin yayinlanmasiyla tesvik edilmistir. Bunun sonucunda ACO,
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile birlikte en ¢ok calisilan ve uygulanan iki siirii
zekas1 yonteminden biri haline gelmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995). Karinca
Kolonileri Metasezgiseli, karincalarin bir kolonideki davranislarina dayanmakta ve
dogadan ilham alan bir optimizasyon algoritmalar1 smifi olusturmaktadir. Bu davranis,
nispeten basit bireylerin otonomsine dayanmakta ve yiyecek kaynaklari ile yuva

arasindaki en kisa yollar1 bulmak i¢in kullanilmaktadir.

Siirti  zekas1 ve Oz-organizasyonun temel kavramlarimi anlamak i¢in karincalara
biyolojik baglamda bakmak onemlidir. Karincalar, kendi kendilerini organize etme ve
gorevleri yerine getirmek icin bir kolonideki diger karincalarla birlikte calisma
konusunda yetenege sahiptir. Bu durum, {nli c¢ift koprii deneyinde agikca

goriilmektedir. Bu deney ACO algoritmasinin temelini olusturmaktadir.
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2.3. Siirii Zekasi

Stirti zekasi, bir grubun kolektif eylemlerinden dogan akilli davranislara odaklanan
yapay zekanin bir alt boliimiidiir. Bu alandaki aragtirmacilar, kolektif davranis ilkelerine
dayali algoritmalar ve robotlar yaratmakta ve genellikle dogrudan gelistiriciler
tarafindan programlanmayan sonuclara yol agmaktadir. Bunun nedeni, dogal siiriiler ve
bunlarin miihendislik bilimlerindeki uygulamalar1 aracilifiyla kesfedilen siirii iiyeleri

arasindaki etkilesimlerden kaynaklanan ortaya ¢ikan 6zelliklerdir.

2.3.1 Dogada surd davramsi

Stirti zekasmin ana mekanizmasi, bir grup icindeki bireylerin davranislarmin bir biitiin
olarak grubun hayatta kalmasina veya ¢ogalmasina katkida bulundugu bir olgudur. Kus
stiriilerinden balik siiriilerine, bocek bulutlarindan antilop siiriilerine ve hatta insan
viicudundaki hiicrelere kadar dogada c¢ok sayida siiri 6rnegi bulunmaktadir. Biiyiik bir
grup bireyin tek bir organizma gibi hareket edebilecegi fikri, siirii zekasini tartisirken
g6z Onilinde bulundurulmasi1 gereken Onemli bir kavramdir. Bir siirliyli neyin
olusturduguna dair kesin bir cevap olmadigini da belirtmek 6nemlidir. Bu belirsizlik, bir
stirii olusturmak i¢in birden fazla bireyin gerekli olmasindan kaynaklanmaktadir, ancak
iki bireyin bir siirli olarak kabul edilmesi i¢in yeterli olup olmadig1 belirsizdir. Sadece
iki birey oldugunda bile, aralarindaki etkilesimlerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan bazi
kiiresel davranislar mevcut olabilmektedir. Bu nedenle bir siiriiyli yiizlerce kus ya da
binlerce sinek gibi ¢cok sayida bireyden olusan bir grup olarak diisiinme egiliminde
olunmaktadir. Ayrica, bir siiriiyli sivrisinekler gibi kii¢iik canlilardan olugsmus olarak da
diisinme egiliminde olunabilmektedir, ancak insanlarin bir siirii olarak kabul edilip

edilemeyecegi tartigmali bir konudur.

Bireysel bir bakis agisiyla, yogun bir otobiis terminaline girmek veya gece gokyiiziine
bakmak, bir siirlinlin parcast olma hissini uyandirmayabilir. Ancak, uzaktan
bakildiginda, istasyondaki insanlar, islerine giderken, hedeflerine ulagsmak i¢in birlikte
calisgan bir grup karincaya benziyor gibi goOrinebilmektedir. Benzer sekilde, bir
teleskopla yildizlara bakildiginda, sanki tek bir varligin parcasiyymiglar gibi
Samanyolu'nun merkezi etrafinda koordineli bir sekilde hareket ettikleri
gorulebilmektedir. Ancak buna gergekten bir siirii denip denemeyecegi de ayni sekilde

tartigsma konusudur.
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Bir siiriiyii neyin olusturdugunu anlamak i¢in birka¢ kriterin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Ik olarak, en az iki veya daha fazla "yeterli" birey olmasi
gerekmektedir. Ikinci olarak, boyut 6nemli degildir; kiigiik bireylerden olusan bir siirii
de biiyiik bireylerden olusan bir siirii kadar siiriidiir. Ugiincii olarak, bireyler
birbirlerinin belirli bir menzili i¢indeyken birbirleriyle iletisim kurabilmeli veya
birbirlerini etkileyebilmelidir. Son olarak, belirli bir diizeyde biitiinlik olmaldir, yani
bireylerin iletisim topolojisi, bilginin siirii boyunca yayilabilecegi sekilde baglantili
olmas1 gerekmektedir. Siiriiniin bir kismmin digerleriyle baglantis1 kesilirse, genellikle

iki farkl: siirii oldugu diistiniilmektedir.

Bu kriterler kus siirtileri, balik siiriileri veya karmca kolonileri gibi dogal siiriilerin yan1
sira insan kalabaliklari, ara¢ filolar1 veya bilgisayar aglar1 gibi yapay siiriilere de
uygulanabilmektedir. Insan yapimm siiriiler, karmasik sorunlar1 ¢ézmek ve verimliligi
artirmak icin kullanilabildiklerinden giiniimiiz diinyasinda giderek daha yaygin hale
gelmektedir. Surt fikri korkutucu goriinse de, uzaktan bakildiginda aslinda oldukga

guzel olabilmektedir.

Siirii, koordineli bir sekilde birlikte hareket eden bir grup hayvandir. Bu koordinasyon
genellikle gruptaki birka¢ bireyin cevrelerindeki potansiyel tehditleri fark etmesiyle
tetiklenmektedir. Bu, grubun tiim {iyelerinin ¢evreden (tiirlerinin diger iiyeleri de dahil
olmak {izere) girdi alabilmesi ve buna gore hareket edebilmesi gerektigi anlamina
gelmektedir. Girdi ile eylem arasindaki esleme, siiriiniin davranmiginin 6zelliklerini
belirledigi i¢in son derece onemlidir. Eger esleme bireylerin birbirlerinden ¢ok uzaklara
dagilmasina neden oluyorsa, o zaman siirii uyumlu olmayacak ve dagilacaktir. Ote
yandan, esleme tiim bireylerin tepkisiz kalmasina ve durmasina neden olursa, hareket
gerekliligini ihlal ettigi i¢in siiriiden geriye pek bir sey kalmamaktadir. Bu nedenle,
ancak bir grup birey hareket, uyum ve yanit verebilirlik kriterlerinin tiimiini
karsilayabiliyorsa gergek bir siirii olarak kabul edilebilmektedir. Suruler, bir tur kolektif
zeka olarak diisiiniilebilecek iiyelerinin etkilesimlerinden ortaya ¢ikmaktadir. Bireylerin
davraniglari DNA'larinda ve hafizalarinda kodlanmis olup, girdilerinin ve mevcut
durumlarinin eylemleriyle (olasiliksal) eslestirilmesini belirlemektedir. Bu davranis,
sirtiniin  kolektif etkilesimlerinden kaynaklanan, ortaya c¢ikan bir olgu olarak
gorulebilmektedir. Mikro Olgekte, strt kaotik davranmaktadir: bireylerin girdilere ve

etkilesimlerine tepkileri deterministik olsa da, siiriideki tam hareketleri baslangig

17



durumlarindaki kiigiik degisimler i¢in ¢ok farkli olabilmektedir. Bu kaotik davranis,
bireylerin davraniglari ¢cok basit olsa bile ortaya ¢ikmakta ve suriinin bir bitin olarak
nasil davranacagmi tahmin etmek genellikle zordur. Surtyt mikro olcekte incelemek
bizim i¢in smnirlt bir alandr, ¢linkii bireylerin davranisi genellikle siiriiniin bir biitiin

olarak ortaya ¢ikan biiyiileyici davranigini ortaya ¢ikarmamaktadir.

Cogu insan i¢in ¢ok daha ilging ve biiyiileyici olan sey, bir siiriiniin genellikle tek bir
organizma gibi goriinebilmesidir. Bireyler sanki tek bir ama¢ dogrultusunda hareket
ediyormus gibi goérinmektedir. Agaglardan ugan bir kus siiriisii, sanki tek bir canli
varlikmig gibi bazen genisleyerek bazen de kiigiilerek ve yogunlagarak gokyiiziinde yol
aliyor gibi gorinmektedir. Sekil 2.1(a) bu biiyiileyici olguyu gostermektedir. Siiriiniin
davranisi tek tek tiyelerinin davranisindan ¢ok daha karmasik oldugundan, bu tiir ortaya

c¢ikan davranislar kolektif zekanin giiciiniin bir kanitidir.

(a) Agaglardan birlikte yukselen kuslarin siirti (b) Bir grup baligin strd seklindebirlikte yizmesi.
olarak hareket etmesi.

Sekil 2.1: Dogada iki siirii 6rnegi: kus siiriisii ve balik siiriisii.
Siiriiniin bu kiiresel 6zellikleri, tek tek iiyelerinin davraniglarindan ¢ok daha fazla
diizene sahip oldugunu gostermektedir. Strl Uyelerinin hareketlerini mikro Olcekte
anlamak ve tahmin etmek neredeyse imkansizdir, ancak ayni seyi makro Olgekte
yapmak ¢ok daha basarilabilirdir. Siiriilerin giizelligi, stiriideki her bir organizmanin
davranigini belirleyen, mikro diizeyde karmasik ve goriinliste rastgele davranislar
ureten, ancak daha blylk 6l¢ekte siiriiniin diizenli bir davranigini lireten basit talimatlar

dizisine atfedilebilmektedir.

Stirtiniin mikro Ol¢ekteki kaotik davranisi, s6z konusu siiriiniin tiirline bagh olarak
degismektedir. Ornegin, bir balik siiriisiinde, bireysel baliklar siirii icinde hareket

edebilmekte, ancak kiiresel bir perspektiften bakildiginda siirli, suda hareket eden top
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seklindeki tek bir organizma gibi olabilmektedir. Ote yandan, V seklindeki kus siiriisii
mikro Olgekte de diizenlidir. Siiriideki bireylerin kesin davranislarinin ¢ok Onemli
olmadigmi da belirtmek gerekmektedir. Onemli olan, siiriiniin kolektif davranisinin
ongoriilebilir ve diizenli olmasidir; bu da bireysel tiyelerin kolektif davraniginin bir

sonucudur.

Bu, siiriiniin koordineli ve akict bir sekilde hareket edebilmesinde ve her bir Uyenin
stiriiniin genel davranigina yardimci olacak sekilde hareket etmesinde goriilebilmektedir.
Bu, siiriiniin tek tek liyelerinin ongoriilemez ve kaotik olabilen davranislarimin aksine
bir durumdur. Siiriniin koordinasyonu, tek tek iiyelerin kolektif davraniglarinin bir
sonucudur ve siiriiniin hareketlerinde bu kadar etkili ve verimli olmasini saglayan da

budur.

Karmagsik algoritmalar ve karmasik siirecler icerdiginden, stirii zekasinda ortaya ¢ikan
davranis ve otonom kavramini anlamak zor olabilmektedir. Bu nedenle arastirmacilar
arasinda pek cok tartigmaya neden olmustur. Yerel diizeyde diizensiz gibi goriinen
davraniglarin kiiresel diizeyde organize davranislar iiretebilmesinde sihirli bir sey
varmig gibi gorinebilmektedir. Ancak durum bdyle degildir. Kiiresel davranis, iyi
tanimlanmis bir dizi yerel kuralin sonucudur ve bu nedenle hi¢ de sihirli degildir. Buna
ragmen, bireylerin kesin davranislarmi anlamak, tanimlamak veya tahmin etmek
genellikle ¢ok karmasik ve zahmetlidir. Bu nedenle ortaya ¢ikan davranis genellikle

alisilmisin disinda bir sey olarak algilanmaktadir.

Bir siirtiniin homojenligi veya heterojenligi, grubun geri kalanindan farkli olan
bireylerin sayisina baglidir. Homojen siirii durumunda, tiim tiyeler birbirine benze mekte
ve higbir birey 6ne ¢ikmamaktadir. Bu suriler birbirlerinin kopyalarindan olusmaktadir,
tek fark baslangic kosullarindadir. Ancak heterojen siiriilerde bir ya da daha fazla birey

fiziksel ozellikleri ya da siirii i¢indeki islevleri bakimindan digerlerinden farklidir.

Dogada genellikle, balik siiriilerinde gorildigi gibi, tiim bireylerin ayni dzelliklere
sahip oldugu homojen siiriileri gortlmektedir. Bununla birlikte, karincalar gibi bazi
tirler, farkli bireylerin grup i¢inde farkli gorevlere sahip oldugu heterojen siiriiler
olusturacak sekilde evrimlesmistir. Ornegin, asker karmcalar isci karmcalardan cok
daha gucludir ve erkeklere sadece kraliceyi dolleme gorevi verilmektedir. Isci

karmcalar ise yuva yapimindan larva beslemeye ve yiyecek aramaya kadar farkli
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gorevleri yerine getirmektedir. Onemli bir besin kaynag: bulunursa, diger isci karincalar
yiyecek aramaya gegmek i¢in ise alinmakta ve yuva hasar gormiisse, yuvayl onarmaya
yardimct olmak igin bagka is¢iler de ise dahil edilebilmektedir. Bu sekilde, heterojen
stirtiler farkli ¢evresel degisikliklere uyum saglayabilmekte ve bu da onlar1 homojen

muadillerine gore daha direncli hale getirmektedir.

2.3.2 Muhendislikte stirti zekasi prensipleri

Dogadaki slru zekasi prensipleri anlasilarak, bunlarin insanlar i¢in faydali bir sekilde
kullanilabilecek miihendislikte kullanilan siiriilere doniistiiriilebilmesi miimkiindiir. Bu
miihendislik siiriileri, ulasmaya calistiklar1 kendi hedefleri olan otonom ajanlardan
olugsmaktadir. Ajanlar, genellikle smirli bir menzil i¢inde koordine olmak ve is birligi
yapmak i¢in birbirleriyle etkilesime girmektedir ve iletisim kurmaktadir. Merkezi bir

denetleyici ya da gézetmen ve hiyerarsik bir yap1 bulunmamaktadir.

Bu mihendislikte kullanilan stiriilerin = dogal siiriilere  kiyasla avantajlari
olceklenebilirlik, saglamlik, esneklik ve {iretim maliyetleridir.  Ozellikle
Olceklenebilirlik burada 6nemli bir faktordiir. Ajanlar sinirl bir etkilesim araligma sahip
oldugundan, yeni bir bireyin eklenmesi tiim siiriyli degil, yalmizca birka¢ ajanin
davranigini etkilemektedir. Bu, daha fazla hesaplama giiciine ihtiyag duymadan daha

fazla bireyin eklenebilecegi anlamina gelmektedir.

Bazi ajanlar basarisiz olsa bile siirii ¢alismaya devam edebildigi i¢cin saglamlik da
onemlidir. Bunun nedeni sidrinin yeni duruma adapte olabilmesi ve uyum
saglayabilmesidir. Esneklik de onemli bir faktordur, ¢lnki surl cevreye uymak icin
davranigin1 ve hedeflerini gerektigi gibi degistirebilmektedir. Son olarak, siirli daha az
kaynak gerektirdigi ve daha verimli oldugu icin {iretim maliyetleri geleneksel
yontemlere gore daha disiiktiir. Tiim siiriiniin iletisim topolojisi yeni birey i¢in oldukca
onemlidir, ¢linkii diger bireylerle etkilesim kurarak tiim siirliyli etkileyebilmektedir.
Saglamlik agisindan, bu smirlt etkilesim araligi, herhangi bir bireyin tiim siirii tizerinde
anlik bir etkiye sahip olmasimni 6nlemekte, bu da belirli durumlarda inanilmaz derecede
yararli olabilmektedir. Ornegin, bir birey arizalanirsa veya ortadan kaldirilirsa,
menzilindeki bireyler onun arizali davramigini telafi edebilmekte, hatta islevselligini
tamamen devralabilmektedir. Buna ek olarak, siiriiniin geri kalani sadece minimum

diizeyde etkilenmektedir. Dahasi, farkl kosullara gore davranislarin1 degistirebildikleri
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icin tasarlanns siiriiler agisindan esneklik de yiiksek oneme sahiptir. Ornegin, iyi
tasarlanmig bir robot siirlisii bilinmeyen bir alan1 kesfetmek icin dagilabilmekte veya
genis bir bosluk iizerinde koprii olusturmak igin birbirlerine baglanabilmektedir (bkz.

Sekil 2.2(b)).

Stiri davranigi, son birkag on yilda kapsamli bir sekilde incelenen dikkate deger bir
doga olayidir. Ayrica laboratuvarda ve sahada basarili bir sekilde taklit edilmis ve bazi
robotik sistemler olusturmak i¢in kullanilmistir. Miihendislik siirii sistemlerinin temel
avantajlarindan biri, bir siiriideki bireyler genellikle nispeten basit oldugundan ve hatta
bazen ucuz bilesenler kullanilarak insa edilebildiginden, maliyetlerinin olduk¢a diisiik
olabilmesidir. Bu, siiriilerin saglamlik 6zelliginden kaynaklanmaktadir: siirliniin kolektif
davranis1 genellikle bireysel hatalara kars1 merkezi bir sistemden daha dayanikhidir, yani
baz1 pargalar1 arizalansa bile sistem bir biitiin olarak calismaya devam edebilmektedir.
Sekil 2.2'de 2010 yilinda son teknoloji iiriinii olan iki mithendislik {iriinii stirii 6rnegi

gosterilmektedir. Bu ornekler siirii robotiginin olaganiistii potansiyelini ortaya koymakta

ve bize gelecekteki uygulamalara yonelik olasiliklar hakkinda bir fikir vermektedir.

(a) Bir afet bolgesinde yerdeki birden fazla kisi (b) ULB'deki SWARM-BOT projesi, tek bir
arasinda bagimsiz olarak acil durum kablosuz aglar1 | robotun kendi basina gecemeyecegi kadar genis
(SMAVNET'ler) olusturabilen bir grup Mikro Hava bosluklar1 kapatmak i¢in robotik sistemlerin

Aracinin (SMAV'ler) bir 6rnegi. kendilerini otonom olarak bir araya getirme,
diizenli bir sekilde diizenleme ve farkli sekillere
doniisme yeteneklerini arastiriyor ve test
etmektedir.

Sekil 2.2: Miihendislik siiriilerini hedefleyen iki proje 6rnegi
Istenen kiiresel davranisi elde etmek icin bireyleri ve etkilesimlerini tasarlamanin temel
zorluguna ek olarak, siiriileri tasarlamak i¢in dikkate alinmasi gereken birka¢ dnemli

sorun daha bulunmaktadir. Ornegin, siiriiniin performansinin matematiksel olarak nasil
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garanti edilebilecegi, siiriiniin performansinin nasil test edilip Olciilecegi, iletisimdeki

gecikmeler ve hatalarmn sirl i¢cinde nasil yayilip siirii davranisini etkileyecegi gibidir.

Zorluklara ragmen, miithendislik siiriileri i¢in hala ¢ok fazla potansiyel bulunmaktadir.
Davraniglarinin  karmasikligmni anlayarak, siiriilerin istenen sonuglara ulagsmasina

yardimce1 olacak etkili algoritmalar ve stratejiler gelistirmek miimkiindiir.

Birbirine bagli araglardan olusan aglarin gelistirilmesi sayesinde karmasik gorevler daha
verimli ve daha yiiksek dogrulukla tamamlanabilmektedir. Ornegin, kiiresel iletisim ve
konumlandirma hizmetleri saglamak i¢in uydu siiriiler1 konuslandirilmasi, uzay araclari
strdlerinin uzayin ve gezegenlerin bilinmeyen bolgelerini kesfetmek igin kullanilmasi,
birlikte ¢alisan kurtarma robotlarinin gelistirilmesi, tehlike altindaki insanlar1 kurtarmak
i¢in siiriilerden yararlanilmasi, arabalar ve diger araglarin siirii liyeleri olarak birbirleri
ile anlagsmasi ve trafik aginin genel performansi araglarin otonomsi gibi alanlarda

yararlanilmasi olasidir.

Optimizasyon veya parametre uzay1 olarak adlandirilan sanal bir diinyada optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in siirii zekasi algoritmalar1 da gelistirilmistir. En yaygin
kullanilan siirii zekasi optimizasyon yoOntemleri Pargacik Siirii Optimizasyonu ve

Karmca Kolonisi Optimizasyonudur.

2.4. Karimnca Kolonileri

Kendi kendini yoneten yapilar1 sayesinde yiiz milyonlarca yil boyunca yuksek direng
goOsterebilen karinca kolonileri bulunmaktadir. Antarktika disinda diinyanm doért bir

yanina yayilmislardir.

2.4.1. Dogada karincalar

Karinca kolonisi, bir kralice, erkek karincalar ve (disi) is¢i karmcalardan olusan
karmasik ve iyi organize olmus bir toplumdur. Koloni, bakire bir kralice ve birkag
erkegin koloni kurmak icin yeni bir yer aramak iizere yuvadan ayrilmasiyla
kurulmaktadir. Bu siirecte kralice erkeklerle ciftlesmekte, ardindan erkekler 6lp kralice
kendini topraga gdmmektedir ve 15 yil kadar siirebilen hayatinin geri kalan kisminda
yumurtlamaya baslamaktadir. ilk yumurtalar larvaya déniistiikten sonra pupaya ve son
olarak da yetiskin iscilere doniismektedirler. Bu is¢iler, yuva icindeki ve ¢evresindeki

gorevlerin cogundan sorumlu olduklari i¢in koloninin isleyisi i¢in ¢ok dnemlidir.
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Karmcalar yiyecek arama konusunda organizedirler. Karincalar yiyecek bulmak igin
yuvadan ayrilmakta ve doniis yolunda feromon adi verilen 6zel bir kimyasal madde izi
olusturmaktadirlar. Yuvadan ayrilan karinca geri dondiigiinde, diger karincalar yiyecek
icin bolgeyi kesfetmenin giivenli oldugunu bilmektedirler. Buna ek olarak, karincalar
yuvadan toprak pargalar1 alip yuva girisine yigmakta ve bu da o koloniye ait 6zel bir
kimyasal 6zellik ile isaretlenmeyi saglamaktadir. Diger karincalarin yuva girisine geri
yonlendirilmesinin bir yolu olarak hizmet etmektedir. Ayrica, bazi karincalar asker
karincalar olarak diger kolonilerden gelen davetsiz karincalara saldirarak bdolgeyi

koruma gorevi de gormektedir.

Ortalama olarak, iscilerin yaklasik %25'1 yuvanin disinda yiyecek aramakta, diger %25'i
yuvanin i¢indeki larvalarla ilgilenmekte ve kalan %50'si de yuvanin i¢inde bos
durmaktadir. Bu inanilmaz bir organizasyon ve verimlilik gostergesidir ve karincalarin
cevrelerine nasil hizla uyum saglayabildiklerini ve hayatta kalmak i¢in kolektif giiclerini

nasil kullanabildiklerini gostermektedir.

Yuvanin diginda calisan karmcalar yiyecek ve diger kaynaklar1 toplamaktan, yuvanin
icindeki karincalar ise larvalar1 beslemekten sorumludur. Karmcalar karsilastiklarinda
birbirlerine dokunduklarinda, kokuyu hissedebilir ve kendilerine verilen goreve devam
etmeleri veya baska bir seye gecmeleri gerektigine karar verebilmektedirler. Bu dinamik
sure¢, karincalarmm gorevlerini bu kadar etkili bir sekilde degistirmelerini saglayan

seydir.

Ornegin, ¢ok fazla yiyecek bulunur ve yuvaya getirilirse, yiyecek arayan karmcalar bu
patikaya odaklanacak ve diger yerlerde daha diisiik yogunlukta yiyecek arayan karinca
birakacaktir. Bu da diger karmncalarin ihtiya¢ duyuldugunda yiyecek arama gorevine
gecmesine neden olmaktadir. Ancak, her yone gegisin miimkiin olmadig1 tespit
edilmistir. Isciler yiyecek aramaya gecebilmektedir, ancak yiyecek arayan karincalar

asla bagka bir seye ge¢memektedir.

Kralige hayatta oldugu siirece, ilk déllenmeden itibaren yumurtlamaya devam etmekte
ve bu da koloninin boyut olarak blyumesinin temelini olusturmaktadir. Dolayisiyla
koloninin biiyiikliigii, koloninin yasmin bir fonksiyonudur ve koloninin belirli
ozelliklerini ortaya koymaktadir. Ornegin, geng koloniler yuvalarmnm etrafindaki ani

degisikliklere daha uyumludur ve bilinen iyi besin kaynaklarina daha fazla
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odaklanmaktadirlar. Nadiren risk almakta ve yuvadan daha uzaklar1 kesfetmektedirler.
Ote yandan, daha yash kolonilerin yakin ¢evrelerindeki degisikliklere daha az uyum
sagladiklar1 ve risk alma ve daha uzaklar1 kesfetme olasiliklarmin daha yiiksek oldugu

gorilmiistir.

Karinca kolonilerini karinca tabanli algoritmalarin gelistirilmesi i¢in ilgin¢ bir ilham
kaynagi haline getiren temel Ozellik, karincalar arasindaki etkilesimdir. Bu etkilesim
cok fazla sayida gerceklesmekte ve belirli bir derecede rastgelelik icermektedir.
Karmcalar daha fazla segenek kesfetmek ve en iyi ¢ozumleri bulmak igin rastgelelikten
yararlanabildiklerinden, karinca tabanli algoritmalar: bu kadar giiclii ve verimli kilan da
bu rastgeleliktir. Rastgelelik ayn1 zamanda karincalarin degisen kosullara hizla adapte
olmalarmi1 ve en verimli c¢Oziimleri bulmalarmi saglamaktadwr. Karinca tabanli
algoritmalarin son yillarda bu kadar populer hale gelmesinin nedeni budur, ¢inki
karmagsik problemleri geleneksel algoritmalardan daha verimli bir sekilde

cozebilmektedirler.

Gordon (2003), karincalar1 disaridan bir bakis agisiyla gozlemleyen birinin,
davranislarmin ¢ok etkili degilmis gibi goriinebilecegini ve sik sik kendini onlara
yardim etme diirtiisii hissederken buldugunu savunmaktadir. Ancak, koloninin kolektif
davranis1 acisindan bakildiginda, ortaya ¢ikan davranis oldukca basarili ve biiylik
Olciide Ongoriilebilirdir. Tek tek karmcalarin davranislari miikemmel olmasa da,
koloninin kolektif davranis1 gz dniinde bulunduruldugunda sonuglar ¢ok iyidir. Ayrica,
bu kolektif davranis esneklik, Ol¢eklenebilirlik ve saglamlik gibi ek faydalara da
sahiptir.

2.4.2 Cift kopri deneyi

Deneubourg ve ark. (1990) ve Goss ve ark. (1989), yiyecek arayan karincalarin otonom
davranisint modellemek i¢in kullanilan ikonik ¢ift koprii deneyini gergeklestiren ilk
kisilerdir. Bu model o zamandan beri ilk KKA algoritmalarinin temelini

olusturmaktadir.

[Ik ¢ift kdprii deneyi Deneubourg ve ark. (1990) tarafindan gergeklestirilmis ve Arjantin
karmcas1 Iridomyrmex humilis'e odaklanmigtir. Ancak 1990'larin basinda yapilan bir
yeniden smiflandrma nedeniyle bu tiiriin bilimsel adi Linepithema humile olarak

degistirilmistir. Bu karincanin iscileri yaklasik 3 milimetre uzunlugundayken, kralice iki

24



ila dort kat daha uzun olabilmektedir. Kuzey Arjantin, Uruguay, Paraguay ve Guney
Brezilya'ya 6zgii olan Arjantin karincasi, biiyiik 6l¢lide insan faaliyetleri nedeniyle
Amerika Birlesik Devletleri, Avrupa ve Japonya da dahil olmak {izere diinyanin diger
birgok bolgesinde goriilmiistiir. Bu da onun en yaygin istilact karinca tiirlerinden biri

haline gelmesine yol agmustir (Tsutsui ve ark., 2001).

Arjantin karincas1 genellikle “hasere” olarak kabul edilmektedir ve diger karinca
tiirleriyle karsilastirildiginda davranisi olduk¢a sira disidir. Normalde birbirinden uzak
yerlerde yasayan karmcalar bir araya geldiklerinde agresif davraniglar sergilemektedir
ancak farkli bolgelerde yasayan Arjantin karincalar1 agresif olmayan davraniglar
sergilemektedirler. Bu durum Walker (2009) tarafindan yiiriitilen ve Avrupa,
Kaliforniya ve Japonya'dan karincalarin bir araya getirildigi bir deneyde gdsterilmistir.
Aralarmdaki cografi mesafeye ragmen karincalar saldirganlasmamis, bunun yerine eski
arkadaslarmig gibi davranmis, antenlerini ovusturmus ve higbir saldirganlik belirtisi

gostermemislerdir.

Arjantin karmcasmi ¢ift koprii deneyi igin Ozellikle ilging kilan sey, feromonlari
yalnizca yuvalarina yiyecekle donerken degil, aym1 zamanda hareket halindeyken,
yiyecek ararken de birakmalaridir. Bu davranis, Deneubourg ve ark. (1990) tarafindan
yuriitiilen ve iki kapali alanmn bir koprii ile birbirine baglandigi bir deneyde
kullanilmistir. Karincalar her iki alami da kesfetmek i¢cin kopriiyii kullanabilmis ve
deney, arastirmacilarin karincalarm feromon izi birakma davranisini incelemelerine

olanak saglamistir.

Cift koprii diizenegi, karincalarin geri donmek zorunda kalmadan arenayi kat etmelerini
sagladig1 icin deney diizeneginin O6nemli bir parcasidir. Koprii, karincalarin arenay1
kesfettikten sonra yuvaya geri donmemelerini saglamak icin 60 derecelik aciyla iki
daldan insa edilmistir. Kopriiniin mesafesi 15 cm ve her bir dalin genigligi 1 cm'dir.
Deneyin tekrarlanabilir olmasini1 saglamak i¢in koprii beyaz kumla kaplanmis ve bu
kum her deneyden Once yeni, kimyasal olarak isaretlenmemis kumla degistirilmistir.
Deney sirasinda, hareketlerini takip etmek i¢in kopriiniin her bir dalindaki karmca sayis1
3 dakikada bir sayilmistir. Cift kdprii kurulumu, karincalarin yollar1 kesismeden arenay1
kesfetmelerini saglamakla kalmamakta, ayn1 zamanda bilim insanlarina karmcalarin

davranislarini kontrollii bir ortamda gézlemleme imkan1 vermektedir.
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(a) Esit bityiikliikte kollara sahip ¢ift kopri. | (b) Esit olmayan boyutta kollara sahip ¢ift koprii.

Sekil 2.3: Cift koprii deneylerinde kullanilan kurulumlarin sematik goriiniimii (Deneubourg ve ark., 1989,
1990; Goss ve ark., 1989).

Baslangicta her iki dalin da esit sayida karinca tarafindan secildigi gézlemlenmistir. Bu
olgu, ayni sayida karmcanin her iki yolu da sectigi simetri olarak bilinmektedir. Ancak,
her karinca siirekli olarak feromon izi biraktigindan ve feromon yogunlugu seviyesi
diger karincalar1 sag veya sol dali segme kararlarinda etkilediginden, dallardaki feromon
yogunluklar1 arasindaki kiiciik bir fark bu simetrinin bozulmasina neden olabilmektedir.
Bu pozitif geri besleme mekanizmasi, karmcalar1 dallardan birini digerine tercih etmeye

tesvik etmektedir, 0yle ki karincalarin biiyiik cogunlugu hizla ayni1 dali segmektedir.

Karicalarm ilk bakista kaotik gibi goriinen karar verme stireci aslinda matematiksel bir
olasilik fonksiyonu ile tanimlanabilmektedir. Bu olasilik fonksiyonu, feromon izlerinin
yogunluguna ve belirli bir dali secen karinca sayisina dayanmaktadir. Bu teoriye gore,
bir karincanin belirli bir dali se¢me olasiligi, karincalarin o dal {izerinde biraktigi
feromon izinin yogunlugu ile orantilidir. Bu, belirli bir dali segcen karinca sayisi ne
kadar fazlaysa, bir sonraki karincanin ayni dali segcme olasiliginin o kadar yiiksek

olacagi anlamina gelmektedir.

Bu nedenle, karmcalarin karar verme siirecinin asagidaki olasilik fonksiyonu ile

tanimlanabilecegi hipotez ortaya atilmistir:

_ (C+Ny)°2
T (C+N4)%+(C+Np)Q

Py

=1-P, (2.3)
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Yukarida aciklanan olasilik fonksiyonu feromon degerlerini dogrudan dikkate
almamaktadir, bunun yerine bir dalin gecis sayisinin feromonlar tarafindan
yansitildigmi varsaymaktadir. Bu makul bir varsayimdir, ¢iinkii Arjantin karincasi
feromonunun ortalama 6mri 30 dakikadir ve bu siire bir karincanin kopriiyli gegmesi
icin gereken sureden c¢ok daha uzundur. Bu nedenle, deneylerde feromon
buharlagsmasinin etkisi ihmal edilmistir. a ve C parametrelerini belirlemek i¢in model
iizerinde Monte Carlo simiilasyonlar1 kullanilmig ve sonugta a = 2 ve C = 20
bulunmustur. Bu bulgu, sadece yerel olciileri dikkate alan basit bir olasilik kuralinin,
karincalarin yiyecek ararken otonom davranisinin arkasindaki ana itici gii¢ olduguna

dair ilk deneysel kanittir.

Model ayrica Ongoriilen gegis sayist ile gozlemlenen davranis karsilastirilarak test
edilmistir. Modelin dallardan gecen karmca sayisin1 dogru bir sekilde tahmin edebildigi
gorilmiistiir. Bu durum, karincalarin otonom davraniglarinin altinda yatan

mekanizmanin basit bir olasilik kurali oldugu fikrini daha da gii¢lendirmistir.

Goss ve ark. (1989) tarafindan yaymlanan ilk KKA algoritmasinm kurulumu,
karincalarin dallardan biri i¢in tercihi olmayacak sekilde 60 derecelik bir acgiyla
boslugun her iki ucuna baglanan farkli uzunlukta iki dal icermekteydi. Birkag santimetre
sonra, dallardan biri daha biiyiik bir aciyla ilerleyerek digerinden daha uzun hale
gelmistir. Kopriiniin ortasinda, karincalara yine iki dal sunulmaktadir, ancak bu defa
daha kisa ve daha uzun dallar yer degistirmistir, bdylece karmcalarin sol veya sag dal
icin olas1 tercihleri iptal edilmistir. Baslangicta karmcalarin iki daldan birini se¢me
olasilig1 esitti. Ancak, kisa dali secen karincalar yiyecege daha erken ulasmis ve geri
donerken kisa dallarda uzun dallara gére daha giiclii bir feromon konsantrasyonu
birakmiglardir. Bu feromon konsantrasyonu, karincalarin tekrar ayni yolu segmeleri i¢in
bir ipucu gdrevi gormiis ve boylece pozitif bir geri besleme dongiisii yaratmistir. Uzun
daldaki feromon konsantrasyonu da lizerinden gecen karincalar nedeniyle artmistir,

ancak yine de kisa daldaki feromon konsantrasyonundan daha zayiftir.

Feromon konsantrasyonundaki bu fark, sonunda kisa dalin daha sik secilmesine ve

dolayistyla uzun dalin daha az tercih edilmesine yol agmustir.

Deneubourg ve ark. (1990)'da bir adim daha ileri giderek karmcalarin iki boyutlu bir

arenadaki kesif ve yiyecek arama davraniglarm, ¢ift koprii deneyindeki iki daldan birini
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segmeye benzer bir dizi ikili karar problemiyle modellemislerdir. Bu deney, yerel
bilginin kiresel kararlar1 kolaylastirmadaki etkinligini gostermis ve ¢ift koprii deneyinin
sonuglarint dogru bir sekilde yeniden iiretebilmistir. Ayrica, karincalar daha uzun
dallarda gii¢lii bir feromon izi olusturduktan sonra bu izler tanitildiginda karmcalar daha
kisa dallara gecemediginden, giiclii bir feromon izini tersine ¢evirmenin zorlugunu da
vurgulamistir. Bu davranig, Monte Carlo simiilasyonlar1 ile dogrulanmis ve sadece
feromonlar biriktirildiginde ve Onemli bir buharlasma olmadiginda giiglii bir izin
pratikte geri dondiiriilemez oldugunu gostermistir. Boylece, Deneubourg ve ark.’nin
deneyleri, yerel bilgi ve ¢cok sayida birey temelinde kiiresel karar problemlerini ¢6zmek
icin otonom ilkelerin nasil kullanilabileceginin ac¢ik bir Ornegini sunmaktadir.
Karmcalar, bu tir ilkeleri kullanarak, merkezi bir karar alma otoritesi olmamasina

ragmen c¢ift koprii deneyinde en kisa yolu basariyla bulabilmislerdir.

Karincalar arenay1 kesfederken arkalarmda feromon izleri birakarak diger karincalarin
daha hizli karar vermesini saglayan bir tiir otoyol sistemi olusturmaktadirlar. Bir karinca
biraz yiyecek buldugunda, ayni izler boyunca yuvaya geri donmekte ve basarili
kesiflerin gida agisindan zengin bdlgelerde giiglii izlere yol actigi bir dallanma
modelinde onlar1 daha da giiclendirmektedir. Kesiflerin biiyiimesine ve feromon
izlerinin giiclenmesine katkida bulunan ikinci bir faktor, yiyecekle donen karincalar

tarafindan yuvadan yeni is¢ilerin ise alinmasidir.

Cogu karinca tiiriinde, yiyecek arayan karmcalar sadece yuvaya geri donerken feromon
birakmaktadir veya yuvadan ¢ikarken c¢ok daha az feromon birakmaktadir. Ayrica,
birakilan feromon miktar1 bulunan yiyecegin kalitesine veya miktarina bagl
olabilmektedir, boylece daha iyi yiyecek kaynaklarina giden yollar daha da

giiclendirilmis olmaktadir.

Karincalar kesfettik¢e, arkalarinda biraktiklar1 feromonlar, daha hizli ve verimli karar
vermelerini saglayan bir yol sistemi olusturmaktadir. Bir ise alma ve takviye sistemi
sayesinde feromon izleri daha gicli ve daha iyi hale gelmektedir ve karincalar yiyecek

kaynaklarma giden en kisa yollar1 bulabilmektedirler.

2.5. Karinca Kolonisi Algoritmas1 (KKA) Metasezgiseli

KKA Metasezgiseli, kombinatoryal optimizasyon problemlerini ele almak igin

olusturulmustur (Dorigo ve Blum, 2005). Metasezgisel, bir¢ok farkli sorun tiirii i¢in
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sezgisel yontemler olusturmak iizere kullanilabilen algoritmik kavramlar biitiiniidiir. Bu

nedenle, KKA’nin tanimi oldukga genistir.

2.5.1. Kombinatoriyal optimizasyon problemleri

Bir kombinatoryal optimizasyon problemi P = (S, F ) cifti olarak ifade edilmektedir;

burada S potansiyel ¢oziimlerden (s € S) olusmakta ve F : S — (0, «) bu ¢6ziimlere
kalitelerine gore pozitif reel degerler atayan bir fonksiyondur; daha yiiksek degerler
daha iyi ¢ozlimlere karsilik gelmektedir. Belirli bir ¢6ziime atifta bulunmak i¢in S; alt
simge indeksi kullanilmaktadir. Problemin amaci, F’den en yliksek degeri lireten S* € S
¢oziimiini bulmaktir. Eger birden fazla ¢oziim F ‘den maksimum sonucu veriyorsa,
bunlar Sx © S kiimesi olarak adlandirilmakta ve optimal kabul edilmektedir. Her
¢Ozlim, optimum bir sekilde birlestirilmesi gereken cesitli bilesenlerden olusmaktadir —

bu nedenle kombinatoryal optimizasyon olarak adlandirilmaktadir. Bir ¢6ziimiin

()
bilesenlerini ayr1 ayri belirtmek i¢cin parantez icinde iist simge kullanilmaktadir: s’

cozumiinin J th bilesenini belirtmektedir.

Bu tanim, Dorigo ve Blum (2005; Dorigo ve ark., 2006) tarafindan kullanilan tanimdan,
karmagikligi ve ACL ile gosterim catigmalarini onlemek i¢in basitlestirilmis olmas1
bakimindan farklidir. Onlar tarafindan kullanilan tanimda, s6zde uygulanabilir ¢6ziim
kiimesine daha fazla kisitlama getirilmekte ve bunlarin belirli kosullara uymasi

gerekmektedir.

2.5.2. KKA algoritmasi ¢ercevesi

KKA’da, kombinatoryal optimizasyon problemi, bir dizi kdse ve bunlar1 birbirine
baglayan yaylardan olusan yap1 grafigi olarak bilinen bir grafikle temsil edilmektedir.
Ornegin, Gezgin Satici Problemi (GSP)’de koseler sehirleri, yaylar ise aralarindaki
yollar1 temsil etmektedir. Dinamik sistemlerin kontrolii ile ilgili olarak koseler ayrik
durumlar1 sembolize ederken, yaylar belirli bir durumdaki girdiye sistem tepkisini
gOstermektedir. Bir ¢ karincasi tarafindan bulunan belirli bir ¢6ziim, ¢6ziim
(1) (2)

S¢758¢ 5 +2) _ her bilesen ij indisi ile

bilesenlerinin smrali bir kiimesidir, SC = (
baglanmig iki diiglimden olusmaktadir. Bu ¢oziim, karincalarin {izerinde gezinerek

asamal1 olarak inga ettigi diigiim grafigi izerinde bir yolu temsil etmektedir.
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Bir ij indisine iki degisken baglidir: ij feromon degiskeni ve ij sezgisel degiskenidir. Ug
noktalarm belirlenme sekli s6z konusu hususa bagldir. Ornegin, GSP’de son kose,
karincanin diger tiim koOseleri tam olarak bir kez ziyaret ettikten sonraki baslangig¢
noktasina esdegerdir. Kontrol problemlerine uygulanmasi i¢in, son tepe noktasi sistemin
istenen durumuna karsilik gelmektedir ve tiim karincalar icin benzerdir. GSP soz
konusu oldugunda karincalarin tiim kdseleri yalnizca bir kez ziyaret ettiginden emin
olmak i¢in, bir karinca ¢oziimiiniin bilesenlerini 6zel tabu listesine de eklemektedir. Bir
karincanm bir sonraki adimda hangi kdseye gidecegine karar vermesi gerektiginde, tabu
listesinde olmayan herhangi bir kdseyi se¢ebilmektedir. Bu karinca tarafindan belirlenen

aday ¢ozilim, kismi bir ¢6zlime dayanmaktadir.

2.5.3. Gergek karincalarn iliskisi

KKA  algoritmalarindaki ~ yapay  karincalar,  genellikle  karinca  olarak
adlandirilmaktadirlar, ger¢ek olan benzerleriyle bazi benzerlik ve farkliliklar
bulunmaktadir. Ozellikle, karar vermek i¢in benzer bir olasilik kuralmi (2.2) takip
etmektedirler, ancak ger¢ek karincalarda goriilmeyen, ziyaret ettikleri konumlarin bir
hafizasina sahiptirler. Ayrica, feromon birakma s6z konusu oldugunda, KKA
karincalari, tipki bazi gercek karmca tiirlerinin yaptigi gibi, feromonlar1 yalnizca
hedeflerine (terminal tepe noktasi) ulastiktan sonra birakmaktadirlar; buna ek olarak,
birakilan feromon miktari, ¢oziimlerinin (besin kaynagi) kalitesiyle orantilidir. KKA
algoritmalar1 ile gercek karmca davraniglar1 arasindaki bu benzerlik ve farkliliklar goz
oniinde bulundurularak, birbirleriyle nasil bir iliski iginde olduklar1 daha iyi

anlasilabilmektedir.

2.6. KKA Algoritmalan

Cok cesitli KKA algoritmalar1 gelistirilmistir ve bunlarin ¢ogu, belirli senaryo tiirleri
icin onlar1 daha etkili kilan yalnizca kiiciik farklhiliklar icermektedir. Bu boliimde en
popiiler ve yaygin olarak kullanilan iki KKA algoritmasi olan karinca sistemleri ve

karinca kolonisi sistemleri incelenecektir.

2.6.1 Ant system (karinca sistemleri)

En temel KKA algoritmas1 olan Karmca Sistemleri (Dorigo ve ark., 1996) su sekilde

calismaktadir: M karincalar, insaat grafiginin koselerine rastgele dagitilmaktadir.
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Problemle ilgili 6n bilgileri yansitmak iizere, bazi koselere digerlerinden daha fazla
oncelik vermek i¢in sezgisel degiskenler nij olusturulabilmektedir. Her bir ¢ karmcasi
icin sp,c kismi ¢oziimii bos olarak baslatilmakta ve tiim feromon degiskenleri T0 > O
gibi kiiciik bir baslangi¢c degerinden baslamaktadir. Her adimda, her karinca belirli bir
olasilik dagilimina dayanarak, sp,c kismi ¢éziimiine hangi ¢6ziim bilesenini (i, j) dahil
edecegini belirlemektedir. | kosesindeki bir ¢ karincasmin Ni,c uygulanabilir

komsulugundaki j kdsesine hareket etme olasiligi pc{j|i} olarak formule edilmektedir:

[Tij]a[nij]ﬁ

_— 2.4
2 leN%[Til]a[nil]B (24)

I —
Pi‘]_

nij ve tij’nin goreceli 6nemi o > 1 ve B > 1 ile belirlenmektedir. C karincasi i¢in bir i
kosesindeki Ni,c uygulanabilir komsulugu, problemin yapisi tarafindan belirlenen i’ye
bagli olan ve heniiz ziyaret etmedigi vertekslerden olusmaktadir. Karinca c, i
kosesinden j kosesine gecis yaparak ilgili ¢oziim bilesenini (i, J) terminal noktasina
ulasana kadar sp,c kismi ¢6ziimiine eklemekte ve sp,c ‘yi sc olarak depolayarak aday
¢Oziimiinii tamamlamaktadir. Bu slire¢ bir deneme olarak adlandirilmaktadir. Tim
karincalar denemelerini tamamladiktan sonra AS, her bir karincanin aday ¢oziimlerini
bir uygunluk fonksiyonu F (S) kullanarak degerlendirmekte ve bu deger daha sonra

feromon seviyelerini giincellemek i¢in kullanilmaktadir.

Global feromon giincelleme adimi, karincalarin feromon izi birakarak yuvalarina
dondiikleri adimdir. Bu, KKS ile goriilen yerel feromon gilincelleme adimimin tersidir.
KKA’daki tiim karincalar, gergek karincalardan farkli olarak birlikte “geri dénmeden”
once birbirlerini “bekle”mektedirler. Feromon birikintisi ATij (s) miktari, buharlasma
orant olan p € (0, 1) ve feromonlarin giincellenmesi i¢in uygun ¢dziimlerden olusanlar

dikkate alinarak hesaplanmaktadir:

Feromon seviyeleri, ilgili ¢dziim parcasmin kismi ¢dziime dahil edilmesinin ne kadar
faydali oldugunu gostermektedir. Feromonlarin buharlastirilmasiyla algoritmanin
zamanindan Once optimal olmayan ¢oziimlere ulagmasi engellenebilmektedir. (2.3)’te
tim feromon seviyeleri buharlastirilmakta ve yalnizca giincelleme kiimesindeki
coziimlerle iliskili koseler feromon depozitosu almaktadir. Bir sonraki seferde, hangi
koseye dogru hareket edilecegi konusunda daha bilingli kararlar vermek icin
kullanilabilecek giincellenmis feromon seviyeleri ile her karinca bu adimlari

tekrarlamaktadir. Bir durma noktasina ulasildiginda- 6rnegin belirli sayida deneme
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sayisin1 gectiginde- grafik Uzerindeki Tij ve nij degerleri bize tim (i, j) ¢iftleri icin bir
¢6zim vermektedir. Bu nihai ¢0zim, i kdsesinden en uygun j kdsesini bulma agisindan

elde etmek i¢in, s6z konusu grafikten asagidaki sekilde ¢ikarilabilmektedir:

] = arg max (Tl‘}ng) (2.7)

Carpimnin belirli bir i igin ayn1 maksimum degere ve farkli j degerlerine sahip olmasi
durumunda, beraberlikler rastgele bozulmaktadir. Supd'yi olusturmak i¢in bir¢ok kural
bulunmaktadir, ancak en yaygin olan1 Strial3 denemesinde bulunan tim cozimleri
kullanmaktir. Genellikle AS giincelleme kurali kullanilmaktadir ancak diger giincelleme
kurallarinm belirli kombinatoryal optimizasyon problemlerinde daha etkili oldugu
gosterilmistir. Son denemedeki tiim ¢oziimleri kullanmak yerine, sadece en 1yi ¢6zim
ya da sadece baslangictan bu yana en iyi ¢oziim kullanilabilmektedir. Bu yontemler
sirasiyla iterasyon-en iyi veya deneme-en iyi ve simdiye kadarki en iyi veya global-en
1yi olarak adlandirilmaktadir (Dorigo ve Blum, 2005). Bu yaklasimlar feromon izlerini
daha Once basaris1 kanitlanmis c¢oziimlere dogru yonlendirirken algoritmalar:

calistirmak i¢in hesaplama gereksinimlerini de azaltmaktadir.

Elitist Karinca Sistemi: Elitist Karinca Sistemi’ndeki en 6nemli 6zelliklerden bir
tanesi uzman karincalarin varligidir. Bu karincalar, normal karincalarin tipik rollerinden
farkli islevleri yerine getirmek iizere tasarlanmustir. Ornegin, karmcalar bir ¢dziim
bulduklarinda, genellikle yol boyunca bir feromon izi birakmaktadirlar. Ancak Elitist
Karinca Sistemi ile en iyi ¢0ziime, uzman karmca sayisi ile ¢arpilacak bir feromon
bonusu verilmektedir (Straul ve ark., 2007). Bu, en basaril1 yollarin digerlerinden daha
yiiksek bir feromon konsantrasyonuna sahip olacagi ve daha uzun siire alakal kalacagi
anlamina gelmektedir. Geleneksel yollar hizla kullanilmaz hale gelirken, elitist yollar
uygulanabilir secenekler olarak kalacaktir. Bunun nedeni, tek bir iyi ¢6zlimiin aramanin
mevcut problem alanindan sapmasma neden olabilmesi ve bdylece durgunlugu

onleyebilmesidir.

Rank Temelli Karinca Sistemi: Rank Temelli Karinca Sistemi, uzman karincalarin en
iyi yollar1 isaretlemek i¢in feromonlar1 kullandig1 bir tiir KKA algoritmasidir. Yollar
uzunluklarina gore siralanmakta ve en iyi siradaki yol en fazla feromonu, en kétii yol ise
en az feromonu almaktadir. Bu, feromonlar1 sadece bulunan en iyi yola veren diger

optimizasyon algoritmalarindan farklidir. Bununla birlikte, Rank Temelli Karinca
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Sisteminin farkli bir yonii daha bulunmaktadir. Eger normal karmncalardan daha az
uzman karinca varsa, en kotii siradaki yollar hi¢ feromon alamayabilmektedir. Ornegin,
iic uzman karmca ve on normal karinca bulunuyorsa, on normal karincanin her biri
kendi yollarmni bulurken, uzmanlar bu yollar1 siralayacak ve feromon vermek i¢in en iyi
ii¢c yolu segecektir. Bu, en kotii siralanmig yollarin bile dikkate alinmasini saglamaktadir

ve bir veya iki kotii yolun gdzden kagabilecegi durumlarda faydali olabilmektedir.

Min-Maks Karinca Sistemi: Bu sistemde uzman karmcalar bulunmamakta, bunun
yerine sadece normal karmcalarin kullanildigi geleneksel sisteme geri doniilmektedir.
Ancak Min-Maks Karinca Sistemi’nde temel karinca sistemine kiyasla en dikkat ¢ekici
degisiklik feromon seviyelerinin ele alinig bigimidir. Bu sistem feromon degerleri i¢in
minimum ve maksimum degerler getirmektedir. Bu, bir yoldaki feromon degerinin
maksimum degeri agmasina izin verilmemesini ve asla yolun ilgisiz hale gelecegi kadar
diismemesini saglamaktadir. Ayrica, bir yolun ¢ok doygun hale gelmesini ve diger tiim
yollar1 gblgede brrakmasmi Onlemektedir. Ek bir yumusatma mekanigi de
uygulanmaktadir. Bir veya daha fazla yol maksimum degere yakin oldugunda ve diger
tim yollar minimum degere yakin oldugunda, feromon seviyeleri yumusatilmaktadir
(Hoos ve Stiitzle, 2000). Bu, diisiik feromon seviyelerine sahip yollar1 biiyiik dlgiide
tesvik etme etkisine sahipken, yollar arasindaki siwralamalar1 da korumaktadir. Ayrica
feromonlar sadece en iyi yola uygulanirken diger tiim yollar géz ardi edilmektedir.
Temel karinca sistemine eklenen bu Ozellikler, optimum ¢6ziimii verimli bir sekilde

bulabilen giicli ve rekabetgi bir algoritma olusturmaktadir.

2.6.2 Karinca kolonisi sistemleri

KKS (Dorigo ve Gambardella, 1997) KS'nin bir ilerlemesidir ve en popiiler ve yaygin
olarak kullanilan KKA algoritmalarindan biridir. KS ve KKS arasinda birkag dnemli
fark bulunmaktadir. Ik olarak, global feromon giincelleme adiminda kiiresel en iyi
gincelleme kuralin1 kullanmaktadir, yani deneme sonunda feromon degiskenlerini
degistirmek i¢in yalnizca algoritma baglangicindan bu yana en yiiksek (yani onceki
¢oziimlerden daha yiiksek) uygunluga sahip olan ¢6ziim — sgb olarak bilinmektedir -
kullanilmaktadir. Bu, KKA algoritmalarinda optimal sonuglara yakinsamay: onemli
dlgiide hizlandirdig: gdzlemlenen bir elitizm bigimi olarak diisiiniilebilmektedir. Ikinci
onemli fark, global feromon giincellemesi igin yalnizca sgb'de bulunan (i, j) ¢iftlerinin

hedeflenmesidir; sonug olarak KS'de oldugu gibi tiim feromon seviyeleri degil, yalnizca
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p ile agirliklandirilmis bir depozito alanlar buharlastirilmaktadir. Bu ii¢ degisikligin bir

sonucu olarak, global feromon giincelleme kurali su hale gelmektedir:

Tei i [‘l - ﬂ}ﬂ._-,i + ﬁ"&'ﬂj{*ﬂnh} , if (?1 J} < Sgh
" Tij , otherwise.

(2.8)

KKS algoritmasi, yetersiz ¢oziimlere yakinsamayi onlemeye yardimci olan yerel bir
feromon giincelleme adimi icermektedir. Bu adim, her karmca bir deneme i¢inde
hareket ettikten sonra gerceklesimekte ve su sekilde ifade edilmektedir:
Tij < (1 —v)7i; + 7o,

! ! (2.9)
Yerel feromon giincelleme oran1 y € (0, 1) global feromon giincelleme kuralina (p)
benzemektedir. Indeks ij kismi ¢oziime yeni eklenen ¢ifte karsilik gelmektedir ve 1O
izlerin baslangi¢ degeridir. Bu, halihazirda ziyaret edilen bilesenlerin diger karincalar
icin daha az cekici hale geldigi ve bdylece onlar1 daha az gecilen secenekleri

kesfetmeye tesvik ettigi anlamina gelmektedir.

2.7. Applications of aco (kka uygulamalarr)

Temel KKA algoritmas1 olan Karinca Sistemleri ve tiirevleri, gezgin satici problemi
(Dorigo ve Stutzle, 2004), yik dengeleme (Sim ve Sun, 2003), atdlye cizelgeleme
(Huang ve Yang, 2008; Alaykran ve ark., 2007), mobil robotlar icin optimum yol
planlama (Fan ve ark., 2003) ve telekomiinikasyon aglarinda rotalama (Wang ve ark.,
2009) gibi ¢esitli optimizasyon problemlerinde yaygin olarak uygulanmistir. Ayrica,
Purnamadjaja ve Russell (2005) tarafindan gergek robotik sistemler igin KKA feromon
izleri konseptinin bir uygulamasi Onerilmistir. KKA'min endiistriyel uygulamalarma
iliskin bir anket Fox ve ark. (2007) tarafindan sunulmustur. Schoonderwoerd ve ark.
(1996), cagrilarin  diiglimlerdeki feromon dagilimma goére yonlendirildigi
telekomiinikasyon aglarinda yiik dengeleme saglamak i¢in bir yontem sunan karmca

tabanli kontroliin erken bir ¢alismadir (Bianchi ve ark., 2006).

Karinca Koloni Sistemi (KKS), sinir aglarinm performansini optimize etmek icin de
kullanilmis ve dinamik ortamlardaki optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in
genisgletilmistir. Ayrica, Max-Min Karmca Sistemi (MMAS), NP-zor kombinatoryal

optimizasyon problemlerine optimal c¢oziimler bulmak i¢in kullanilan KKS'nin bir
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cesididir. Son olarak, Karinca Programlama (AP), ikinci dereceden atama problemi,
minimum yayilan aga¢ problemi ve sirt ¢antast problemi dahil olmak iizere cesitli

optimizasyon problemlerine uygulanan ACO'nun bir baska ¢esididir.

Sirekli optimizasyon igin karinca metaforlarinin kullanimi yeni bir kavram degildir ve
bircok ¢alismada incelenmistir. Ornegin, Bilchev ve Parmee (1995) karinca
metaforunun surekli optimizasyon problemine erken bir uygulamasini sunmustur. Daha
yakin zamanda, Tsutsui ve ark. (2005) karmca metaforunu siirekli optimizasyon
problemine uygulayan Toplama Feromonlar1 Sistemini gelistirmistir. Bir bagka 6rnek de
Korosec ve ark. (2007) tarafindan Onerilen Diferansiyel Karmca-Stigmerji
Algoritmasidir. Bu algoritmalar oriintli stniflandirma ve sinir aglar gibi ¢esitli alanlara
uygulanmistir. Aslinda, KKA’ nin siirekli versiyonunun gradyan tabanli sinir ag1 egitim

algoritmalariyla karsilastirilabilir performans elde ettigi gosterilmistir.

2.8. Degelendirme

S