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OPTIMIZASYON TEKNIKLERI-6 Hafta
KARINCA KOLONi ALGORITMASI

1. Ger¢ek Karincalarin Davranislari

Gergek karincalar, yuvalar ile yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu bulma kabiliyetine sahiptirler ve ayrica cevredeki
degisimlere de adapte olabilmektedirler. Ornegin, yuva ile yiyecek arasindaki en kisa yol belirli bir zamanda kesfedilir ve
sonra cevre sartlari nedeniyle bu en kisa yol artik en kisa yol olmaktan g¢ikarsa, karincalar yeni en kisa yolu
bulabilmektedirler. Diger bir ilging noktada karincalarin ¢ok iyi gérme kabiliyetlerinin olmamasidir. Yani, en kisa yolu
kesfetme ugrasinda yonleri se¢mek icin etrafi tam olarak goremezler.

Karincalar (izerine yapilan ¢alismalar, en kisa yolu bulma kabiliyetlerinin birbirleri arasindaki kimyasal haberlesmenin bir
sonucu oldugunu gostermistir. Karincalar birbirleriyle haberlesmede feromon olarak adlandirilan kimyasal bir madde
kullanmaktadir. Karincalar yurirken yollari Gizerine bir miktar feromon maddesi birakir ve her bir karinca yuva yada yiyecek
bulmak icin bir dogrultuyu secer. Bir yoniin segilme ihtimali, bu yon tzerindeki feromon maddesi miktarina baghdir. Bitiin
yonlerin feromon miktari birbirine esit ise, o zaman biitlin yonler karincalar tarafindan ayni segilme olasiligina sahiptir. Tim
karincalarin hizlarinin ve yollara biraktiklari feromon miktarinin ayni oldugu kabul edildiginde, daha kisa yollar birim
zamanda daha ¢ok feromon maddesi alacaktir. Dolayisiyla, karincalarin biyik ¢ogunlugu hizla en kisa yollari sececektir.
Gergek karinca kolonilerinin en kisa yolu bulmak icin gdsterdikleri davranis, dogal bir optimizasyon islemini tanimlar.

2. Karinca Koloni Algoritmasi-KKA (Ant Colony Algorithm - ACA)

Dorigo ve arkadaslari tarafindan énerilmis en yeni sezgisel algoritmalardan biridir. Algoritma gergek karinca kolonilerinin
davranislan tzerine dayalidir. Giinimuize kadar KKA’ nin yeni modelleri ortaya ¢ikmis ve bu modellerin 6zellikle ayrik
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiine uygulanmasi konusunda gesitli calismalar yapiimistir.

Karinca koloni optimizasyon algoritmasi, yukarida tanimlanan gercek karinca kolonilerinin yapmis oldugu dogal
optimizasyon isleminin yapay bir versiyonudur. Gergek karinca kolonilerinin davranisini modelleyen temel bir algoritmanin
adimlari asagida verilmistir.

Begin
Repeat
Biitiin yapay karincalar icin yollarin tiretilmesi
Biitiin yapay yollarin uzunlugunun hesaplanmasti
Yapay yollar iizerinde bulunan feromon maddesi miktarinin giincellenmesi
Su ana kadar bulunan en kisa yapay yolun hafizada tutulmasi
Until (iterasyon=maksimum iterasyon yada yeterlilik kriteri)
End
Gezgin Satic1 Problemi

Gezgin satici problemi icin algoritmayi ele alirsak, karincalar cizelgedeki (graph) sehirleri gezerek paralel bir sekilde
algoritmanin adimlarini uygularlar. Her karincanin bir sehirden digerine gecmesinde olasiliga dayali bir kural uygulanir.
Karinca k nin t. turunda i sehrinden j sehrine gecerken uygulanan Olasilik Fonksiyonu Pk,-,-(t) asagidakilere baghdir;

¢ Tabu Listesi (Gezilen gehirlerin listesi): j ziyaret edilmemis sehirler olmak tizere her sanal karinca gergeginden farkli
olarak daha 6nce ugradigi yerlerin listesini tutar (Tabu Listesi). Tur sonunda liste tamamen dolarken yeni bir tur igin liste
yenilenir.

¢ Visibility (Goriiniirliik): Gezgin satici problemi icin bu deger gidilecek sehrin ne kadar yakin oldugunu gésterir. Problem
boyunca sabit kalir ve sezgisel secimliligi etkiler. Gosterimi (n;) seklindedir. Degeri gezgin satici porbleminde iki sehrin
arasindaki uzakligin tersidir (1/d;).

¢ Feromon Miktari: Karincalarin turlari sonunda attiklari turun uzunluguna bagl olarak biraktiklari feromon miktaridir. Bu
deger problem devam ettikge degisir ve 6grenilmis yonleri segmede etkin rolii oynar. Gosterimi zamanin fonksiyonu olarak
(ti(t)) seklindedir.

Karinca koloni algortmasinin temelini teskil eden Olasilik Fonksiyonu asagidaki gibi formdlize edilir.
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[Tij(t)]a[llij]ﬁ
PE(t) = et (@14 Mul?
0 egerj & Ji (i)
Buradaki o parametresi Feromonin, B parametresi ise Gorindrligin ayar parametreleridir. Bu degerler Olasilik
fonksiyonunun sonucunu degistirerek karar vermeyi etkilerler. Eger a = 0 olursa sadece goriinirlige(visibility) gore (B ya

gore) bir secim yapilir. B = 0 olursa sadece feromon miktarina goére se¢im yapilacagindan optimal bir ¢6ziime ulasilamaz.
Bu ylzden her ikisinin de gerektigi kadar fonksiyona agirlik katmasi gerekir.

egerj € Ji(D),

Bununla birlikte, feromon buharlasmasi olmaksizin algoritma glizel sonuglar veremez. Clinkii arama uzayindaki ilk kesifler
tamamen rasgele oldugundan, bu asamada birakilan feromonler herhangi bir bilgi icermezler. Dolayisiyla diger karincalarin
bu ise yaramayan degerleri kolayca unutmasi ve iyi ¢dziimler lzerinden yol alabilmesi icin bir buharlastirma mekanizmasi
gereklidir.

Algoritmanin Adimlari
Karinca Miktar algoritmasina gére adimlar gosterilmistir.
ilk degerleri ata

e Zamani sifirla (t=0) (Zaman ayni zamanda tur sayacidir)

e Her kenar icin [Kenar(i,j)] baslangi¢c foremen miktarini [t;(t)=c] ata ve feromon artig miktarini [At;=0]ise sifirla.

e m tane karincayi n tane sehre (diiglime) rastgele yerlestir. m: toplam karinca sayisi olur, n: ise sehir sayisi olur.
Boylece her karincanin ilk sehri belirlenmis olur.

Zamani/Turu baglat. Karincalan yola gikar.

e k=1 karincadan baslayarak toplam karinca sayisi m kadar don (For k=1 to m)
k. karincanin tabu listesine ziyaret edilen s indeks numarali sehrini ekle. (tabu(s))

Her karincanin turu ile ilgili hesaplamalari yap.

o Karincanin baslangig sehrini tabu listesine ekle
o Herk karinca igin s=1 nolu sehirden baslayarak s=n-1 olan sondan bir dnceki sehre kadar don. Yani tabu listesi
dolana kadar don (For s=1 to n-1).
Pkij(t) olasiligina gore hareket edilecek j sehrini seg.
[7:; ()] [n51#
PE(t) = Yieslta®]1*Mal?
0 eger j & J.()
— k. karincayi j sehrine hareket ettir.
- jsehrini tabuy(s) listesine ekle.
o k. karinca igin L tur uzunlugunu hesapla
En iyi tur degeri ise bu degeri yenile.
o Buharlagsmayida igine katarak feromon miktarini hesapla ve gidilen kenara birak.
- k. karincanin her kenara birakacagi feromon artis miktarini asagidaki formiille hesapla

egerj € Ji (D),

O

Q .
Ack — E eger (i,j) € tabuy,

L
! 0 diger durumlarda
— Her kenarin birikimli Feromon artisini hesapla
Aty = Aty + ATf;
e Her kenar icin buharlasmayida katarak zaman sonundaki feromon miktarlarini hesapla.
T;(t+1)=p.T;(t) + Ary(t+1)

e Zamanli bir artir (t=t+1)
e Feromon artiglarini sifirla(At;=0)

Asagly diizenle
4. Tur sonunda tur uzunlugunu 6lg ve en iyi tur degerini yenile

For k=1tom
k. karincanin indeks numarasini tabu,(n) den tabu,(1) getir.
L, tur uzunlugunu her k. karinca i¢in hesapla
En iyi tur degerini bul ve yenile
Her edge(i,j) yoluna buharlasmayida igine katarak feromon izini birak.
For k=1tom



Karabiik Universitesi, MUNeNdislik FAKUILESI...........covevevireeeeereeereeeeeieeeetesesetesesesesesessesssesesesesssessssesssesesesesesesensnnas www.lbrahimCayiroglu.com

e . .
ATZ‘,- =11, eger (i,j) € tabuy,

0 diger durumlarda

ATL']' = ATij + ATLk],

degerlerini hesapla
Her edge(i,j) igin T(t+1)=p.T;(t) + Aty(t+1) esitligini hesapla
t=t+n ve NC=NC +1 degerlerini artir
Her edge(i,j) icin At;=0 ata.
5. Sonlandirma

Eger (NC<NC,,.y) ise {NC.x: maksimum tur sayisi}
Tim karincalarin Tabu listesini bosalt.
2. basamaga git.

degilse
En kisa turu goster

2.1. Karinca Yogunluk (Ant-Density) ve Karinca Miktar (Ant Quantity) Algoritmalari

Karinca yogunluk modelinde karincalar yollara birim uzunluk basina Q; miktarinca feromon birakmaktadir. Karinca miktar
modelinde ise yol uzunlugunu d olarak kabul edersek Q, /d; miktar feremon birakmaktadir. Her iki algoritma da feromon
miktarini, karinca bir noktadan diger bir noktaya gectiginde glincellemektedir.

Karinca yogunluk modeli icin Q= Q4
Karinca miktar modeli icin Q= Q; /d;

Bu tanimlamalardan hattaki feremon artisinin karinca yogunluk modelinde mesafeden bagimsiz oldugu gorilmektedir.
Buna karsin karinca miktar modelinde ise artis mesafe ile ters orantilidir. Yani karinca miktar modeli daha kisa hatlari daha
tercih edilir kilmaktadir.

Gezgin Satici Problemi igin Karinca Yogunluk ve Karinca Miktar Algoritmalarinin temel adimlari:

1. Tiim sehirlere belli miktarlarda bj(t) karinca yerlestir. Buna gore karincalarin tabu listesini yenile. Her hattin koku
miktarini sifirla. Sayact sifirla.

2. Tabu listeleri dolana kadar asagidaki islemleri tekrarla.

Her sehirdeki tiim karincalar icin Olasilik Denklemi araciligiyla hesaplanan Pij(t) degerine bagh olarak hareket
etmek amactyla j sehrini seg.

Karinca k’y1j. sehre hareket ettir ve J. Sehri k. Karincanin tabu listesine dahil et.
Koku miktarini yenile
ATt t+1)= Atii(t,t+1)+Q
Her kenar(ij) icin, feromon maddesi miktarini hesapla.
3. Su ana kadar bulunan en kisa turu hafizaya al.
Durdurma kriteri saglaniyorsa Adim 4’e git. Yoksa tiim tabu listesini bogalt.
Tiim sehirlere belli miktarda karinca yerlestir ve 2. adima git.

4. En kisa turu yaz ve dur.

2.2. Karinca Cevrim Algoritmasi (Ant-Cycle)

Karinca ¢evrim algoritmasinda her hareket sonrasi degil tam bir tur bittig¢inde feremon miktari yenilenmektedir. Bu nedenle
bu algoritmanin daha iyi performans gosterecegi beklenmektedir. Sebebi ise Uretilen ¢6ziimiin problem igin tam bir ¢6zim
olmasidir.

Gezgin Satici Problemi icin Karinca Cevrim Algoritmasinin temel adimlari:

1. Tiim sehirlere belli miktarlarda bj(t) karinca yerlestir. Buna gére karincalarin tabu listesini yenile. Her hattin koku
miktarini sifirla.Sayact sifirla.

2. Tabu listeleri dolana kadar asagidaki islemleri tekrarla.
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Her sehirdeki tiim karincalar igcin Olasilik Denklemi) araciligiyla hesaplanan Pij(t) degerine bagl olarak hareket
etmek amaciyla j sehrini seg.

Karinca k'yi]. sehre hareket ettir ve J. Sehri k. karincanin tabu listesine dahil et.
3. Ttim karincalar icin tur uzunlugunu hesapla.
Her kenar igin (t,t+1) zaman araliginda depolanan koku miktarini hesapla

4. Her kenar(ij) icin, nij(t+n) feremon maddesi miktarini hesapla.

m
Ty(t+n)=p* Ty(t)+ Aty(tt+n) (i)=Y Aty(ttn)
k=1

5. Su ana kadar bulunan en kisa turu hafizaya al.

Durdurma kriteri saglaniyorsa Adim 7’e git. Yoksa tiim tabu listesini bogalt.
Tiim sehirlere belli miktarda karinca yerlestir ve 2. adima git.

6. En kisa turu yaz ve dur.

Yukarida bahsedilen 3 algoritmaya tek isim olarak Karinca Sistem (Ant-System) algoritmasi da denilmektedir. Bunlar Ant-
Cycle, Ant-Density, Ant-Quantity. Bazen Ant-Cycle algoritmasi Ant-System olarakda anilmaktadir.

2.3. Karinca Max-Min Algoritmasi

KKO {izerine yapilan arastirmalarda en iyi ¢dzlime sahip olan karincayi ¢éziim arastirmasi esnasinda daha fazla kullanmanin
performansi artirdigl gozlemlenmisti.  Karinca Max-Min Algoritmasi (¢ mad ile Karinca Sistem Algoritmasindan
ayrilmaktadir.

1. Bir cevrimde en iyi sonuglarin kullanilabilmesi icin her ¢evrimde tek bir karincanin feromon izini giincellemesi
gereklidir. S6z konusu karinca ya ¢evrimdeki en iyi sonucu bulan(gcevrim-eniyi) yada algoritmanin basindan beri en
iyi sonucu bulan karinca olur(global-eniyi).

2. Co6ziim uzayinda aramanin duraganlasmasindan yani tikanmasindan kaginmak icin mimkiin feromon izlerinin
guncellenmesi[min,max] arali§inda kisitlanir. Boylece gilincellenen feromon bu araligin disinda deger alamaz.

3. Feromon izlerini baslangicta max’a esitleyerek daha genis ¢o6ziim arastirmalari saglanmis olur.

Feromon giincellemesi asagidaki gibi olmaktadir.

o t-1 eniyi
Tmax  €8er (1-p) Ty~ +ATy > Trmax

_ o t-1 eniyi
T= Tmin  eger (1-p) T~ +AT; ' < Tmin

1

(1-p) ;" +AT™™ aksi halde

Q/Leniyi  eBer en iyi ¢6ziimi bulan karinca,
ATijemy'= (i,i) yolunu kullaniyorsa

0 degilse

2.4. Mertebe Temelli Karinca Algoritmasi

Bu algoritma da Karinca Sistemi algoritmasindaki formilasyon kullanmaktadir. fakat farki feromon madde
giincellestirmesinde olmaktadir. Bu algoritmada yalnizca en iyi ¢6zimi bulan karinca ve o tur igerisinde iyi ¢ézimler bulan
belli sayida karincanin feromon eklemesine izin verilmektedir.
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2.5. TACO (Touring Ant Colony Optimisation) Algoritmast:

Bu algoritma Hiroyasu ve arkadaslari tarafindan 6zellikle stirekli optimizasyon problemleri igin dnerilmistir. Bu algoritmada
¢ozUumler ikili sayilarla temsil edilmis tasarim parametrelerinin bir vektértdir. Dolayisiyla bir ¢6zim, ikili sayilarin alt
guruplarindan olusan bir vektordiir. Bu nedenle, her bir yapay karinca dizideki ikili sayinin degerini arastirir. Baska bir
deyigle ikili sayinin degerinin 1 yada O olup olmadigina karar vermeye ¢alisir. TACO algoritmasi kavrami asagida sekilde
gosterilmistir.

0001101001

Sekil. Bir karinca tarafindan bulunan yapay bir yol (¢6zim).

Bir ikili sayinin degeri icin karar verme asamasinda, karincalar sadece feromon maddesi bilgisini kullanir. Bir karinca dizideki
tim ikili sayillarin degeri icin karar verdiginde problem igin bir ¢6zim Uretmis demektir. Bu ¢6ziim, problem igin
degerlendirilir ve kalite fonksiyonu olarak adlandirilan bir fonksiyon araciligiyla ¢éziime iligkin bir kalite degeri elde edilir. Bu
degere bagli olarak bir yapay feromon maddesi miktari ikili sayilar arasinda olusan yapay butiin alt yollara yapistirilir.

3. 0zet
Karinca koloni sistemi 5 anahtar kelime temelinde incelenebilir. Bunlar;

e  Yakinlik (Visibility): Problem boyunca sabit kalan ve sezgisel secimliligi etkileyen sezgisel deger nij: Bu deger Gezgin
Satici igin gorunurluk (visibility) olup iki sehrin arasindaki uzakhgin tersidir (1/dij).

e Feromon: Karincalarin gittikleri yol tizerine biraktiklari kimyasala verilen isimdir. Algoritmalarda koku olarak da
adlandirihir.

e Tabu Listesi: Her sanal karinca gerceginden farkli olarak daha 6nce ugradigi yerlerin listesini tutar ve bu yerlere tur
tamamlanincaya kadar tekrar ugranmaz.

e Karar verme: Hangi yolun segilecegi asagidaki olasilik formuline bagh olarak belirlenir. En yiksek olasiliga sahip
yol tercih edilir.

[T ()1 ;1P

> e ni [T (1% 0318
0 it j & Jg(i).

) it je i,
Pl = J € il

e Buharlasma: Yoldaki feromonin belli bir oranda azaltiimasini ifade eder. ilk kesifler tamamen rasgele oldugundan,
bu asamada birakilan feromonler herhangi bir bilgi icermezler. Dolayisiyla diger karincalarin bu ise yaramayan
degerleri kolayca unutmasi ve iyi ¢dziimler tGzerinden yol alabilmesi icin buharlastirma mekanizmasi gereklidir.

Karinca koloni algoritmalari feromonin ne zaman, ne kadar ve nasil birakilacagi Gzerine gesitlenir. Algoritmalari bu anlamda
bir tablo icinde 6zetlersek tablomuz asagidaki gibi olacaktir.

Karinca Karinca Miktar Karinca Cevrim Max-Min Karinca Mertebe Temelli
Feromon Yogunluk Algoritmasi Algoritmasi Sistemi Karinca Sistemi

Algoritmasi
Giincelleme Her adimdan Her adimdan Tam bir tur Tam bir tur bittikten Tam bir tur
zamani sonra sonra bittikten sonra sonra bittikten sonra
Guncelleyen Her biri Her biri Her biri En iyi karinca ¢evrim- En iyi n karinca
Karinca eniyi veya global-eniyi
Giincelleme m Ti(t+1)= (1- p )* Tj(t)+ At(t, t+1)

Tij(t+1)=p* Tij(t)+ z Atij(t,t+1) ! ! !

k=1
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Artisi(fark) At =Q Aty = Q, /d; Aty = Qs/ Ly Aty= Qu/ Leniyi Aty= Qs/ L nkannca
Tablo 1. Literatiirde karinca algoritmalan ile ilgili yavmlar
Problem Yazar Y1l  Algoritma
Dorigo. Maniezzo & Colomi 1992 AS
Gambardella & Dorigo [8] 1995  Ant-Q
Gezgm Satici Problenu Dorigo & Gambardella 1996 ACS & 3 opt
Stiitzle & Hoos [21] 1999  MMAS
Bullnheimer, Hartl &Strauss[25] 1996  AS.m
Dorigo. Mamiezzo & Colomi 1994 AS-QAP
Gambardella, Taillard &Dorigo[22] 1997 HAS-QAP
Karesel Atama Stitzle & Hoos [15] 1998 MMAS-QAP
Maniezzo & Colormi [23] 1998 AS-QAP
Maniezzo [24] 1998 ANTS-QAP
Arac Rotalama Bullnheimer, Hai_'ll & Strauss [!3] 1996 AS-VRP
Gambardella, Taillard &Agazzi[26] 1999 HAS-VRP
White, Pagurek & Oppacher [16] 1998 ASGA
Baglanti Temelli Network  Di Caro & Dorigo [7] 1998  AntNet-FS
Fotalama Bonabeau, Henaux, Guerin 1998  ABC-smart ants
Snyers, Kuntz & Theraulaz [29]
Di Caro & Dorigo [30] 1997  AntNet
Baglantisiz Network Subramanian, Druschel & Chen[31] 1997 ACS
Rotalama Heusse. Guerin, Snyers & Kauntz 1998 CAF
Wan der Put & Rothkrantz [32] 1998 ABC-backward
Grafik Boyama Costa & Hertz [34] 1997 ANTCOL
Sequential Ordering Gambardella & Dorigo [35] 1997 HAS-S0P
Dorigo & Maniezzo 1994 Tiam
Kesikli Optimizasyon Dorigo & Gambardella 1996 Ant-Q
Dorigo & Stiitzle 2001 Simple AC
Middendorf. Reichle & Schmeck 2000  Multi-Colony
Atblye Tip1 Cizelgeleme Colorni, Dorigo, Maniezzo & Trubian [2] 1994 AS-JSP
Tek Makine Cizelgeleme Den Besten, Stiitzle. Dorigo 1999  ACO
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Proje

Genetik algoritma, Karinca Koloni ve Isil islem Algoritmasi gibi 3 tane algoritmanin performanslarinin kargilastirildigi bir
proje yapilabilir. Her algoritmanin Ug¢ tane alt ozellikleri degistirilerek Algoritmanin da kendi igerisinde farkl
versiyonlarininda karsilastirilmasi saglanabilir.

NOTLAR

Arilar, karincalar ve hatta bakteriler hayatta kalma stratejilerini cok karmasik grup davranis bigcimleri ile gerceklestirirler.
Glnimiuzdeki bilim adamlari bu davranis bigimlerini ayrintili inceleyip degisik uygulamalarinda 6rnek almaktadir.

Karincalar, kolonilerinin menfaatleri i¢in beraber ¢alisan sosyal béceklerin en iyi 6rneklerindendir. Koloni halinde yasayan
karincalar yiyecek bulmak igin ilk olarak 6ncii karincalari tek basina génderirler. Bu oncller gevreyi arastirarak uygun
yiyecek kaynagini bulmaya calisir. Onciiler yiyecek bulursa, koloninin oldugu yere geri dénerken arkalarinda 6zel bir koku izi
birakarak ilerler. Bu iz sayesinde diger karincalar da bu yiyecek kaynagini bulabilirler.

Aslinda karincalar yukarida bahsedilenden ¢ok daha karmasik bir yontemi uygularlar. Yiyecek kaynagini basariyla bulan 6ncii
karinca geri donerken en kisa yoldan dénmiis olmayabilir, tabii bu da kolonidekilerin karmasik yollarla kaynaga gitmesine
neden olacaktir. Ayni yiyecek kaynagini kesfeden baska bir dncil karinca belki buraya daha kestirme bir yol bulmus olabilir.
Peki kolonidekiler hangi énciinlin en kestirme yolu buldugunu nasil bilecektir? Bu nedenle bazen koloniler gereksiz
derecede uzun bir yoldan gitmek zorunda kalabilirler. Ama kestirme yollardaki izler daha dizenli olarak yenilenir ve bu
sayede de karincalar daha belirgin izi olan yani daha kisa yolu tercih ederek gereksiz derecede uzun yollardan ilerlemek
zorunda kalmazlar.

Bu tir bir plan benzeri zaman alan karmasik bilgisayar problemlerinin ¢dziilmesine 6rnek teskil edebilir. Diinyanin en saygin
birkag bilim dergisinden birisi olan Nature, gecen sayisinda ABD’deki New Mexico eyaletinin Santa Fe Enstitisi’nde yapilan
bu konuyla ilgili bir arastirmayi yayinladi. Bazi problemleri ¢6zmenin tek yolu cevapla ilgili biitin ihtimallerin tek tek test
edilmesi ile gerceklesir. Buna verilebilecek klasik bir 6rnek, sehir sehir dolasan bir isadaminin izlemesi gereken en kisa
rotanin bulunmasidir. Bu tir problemler yukarida 6rnegi verilen arkalarinda iz birakarak ilerleyen 6nci karincalarin
uyguladigl yontemle ¢oziilebilir. Santa Fe Enstitli’siindeki Bonabeau ve arkadaslari "sanal karincalar" olusturarak benzeri
problemlerin bilgisayarlarla daha kolay ¢ozilebilecegini gosterdiler. Buna gore sanal karincalar arkalarinda bulduklari
rotanin uzunlugunu da simgeleyen bir nevi koku izi birakacak ve diger sanal karincalar da kestirme rotalari bu sayede
bularak tercih edeceklerdir. Koku izinin kokusunu veren maddenin belirli bir hizda buharlasmasi da simile edilerek tercih
edilmeyen uzun rotalardaki koku izleri de yavas yavas yok olacak ve bu da sanal karincalarin kestirme yol disindaki uzun
rotalara sapmasini 6nleyecektir.

Arastirmacilar bu yeni problem ¢6zme metodunu "Karinca Koloni Optimizasyonu Algoritmasi" olarak adlandirmaktadirlar.
Bu algoritme bilgisayar problemlerinin ¢ozllmesinde kullanilan Suri Zekasi Yaklasimina yeni bir 6rnektir. Su siralarda
isvigre’deki petrol tankerlerinin rotalarinin olusturulmasinda Karinca Koloni Optimizasyonu Algoritmasinin potansiyel rolii
incelenmektedir.

Muhendisler sanal karincalarini networklerine birakarak bazi problemlerini ¢6zebilecekleri gergegini simdiden ¢ok sevmisler
gibi goriniyor. Haberlesme aglarinda kullanilan yonlendirici sinyallerin en kisa rotadan génderilmesi, trafik sikisikhginin
onlenmesi gibi problemlerin de bu yontemle kolayca ¢ozllebilecegi dusinilmektedir. Karinca Kolonisi Yonlendirmesinin
son derece esnek olmasi ve networke yeni kanallarin eklenmesi veya cikarilmasi gibi degisikliklerin kolayca adapte
edilebilmesi de 6nemli avantajlar arasinda sayimaktadir. Bugiinlerde ingiliz Telekom firmasi bu yeni algoritmayi
telekomunikasyon sistemlerine adapte etmeye galismaktadir.

Bu algoritmanin en heyecan verici uygulamalarindan birisi kollektif hareket eden minik robotlarin yapilmasinda olacaktir.
Minik bir robot kolonisi karincalardan 6grendigimiz bu algoritma sayesinde daha basit programlama prensipleri kullanarak
karmasik islemleri gerceklestirebilecekler.

Kaynaklar: 1.Bonabeau, E., Dorigo, M. & Theraulaz, G. Inspiration for optimization from social insect behaviour. Nature 406,
39-42 (2000).

Kaynaklar

Videolar

1. https://www.youtube.com/watch?v=eVKAIufSrHs
2. http://www.youtube.com/watch?v=SJM3er3L6P4
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3. http://www.youtube.com/watch?v=8WjUVEamGKA
4. https://www.youtube.com/watch?v=Y-yW1nvfnkl

BU NOTLAR DAHA DUZENLENECEK...
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