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OZET

GUNCEL YAPAY ZEKA TEKNIKLERININ INCELENMESIi VE
EKSIKLIKLERININ GIDERILMESI ICIN HYBRID
ALGORITMA TASARIMI

Bu ¢alismada, engellerin bulundugu ortamda en kisa yol bulma probleminin
¢Oziimiine yonelik kullanilan giincel yapay zeka tekniklerinin incelenmesi ve
probleme yonelik yeni yapay zeka algoritmalarinin gelistirilmesi amag¢lanmistir. Bu
amacla, ilgili problem iizerinde kullanim popiilerligi yiliksek olan, genetik
algoritmalar (GA) ve karinca kolonisi algoritmast (KKA) incelenmistir. Ad1 gegen
algoritmalarin avantaj ve dezavantajlar1 arastirilip tespit edilerek, algoritmalarin

performanslarina yonelik tartismalar gergeklestirilmistir.

Calismanin ilk basamaklarinda problemin tespiti ve uygulama oncesi hazirlig
gerceklestirilmistir. Problemin gorselleri olarak kabul edilen, engellerin bulundugu
ortam  gorintiileri, problemin  matematiksel denklem ve algoritmalara
uygulanabilmesi i¢in islenmekte ve sayisal verilere doniistiiriilmektedir. Goriintii
isleme islemleri sirasinda kullanilan denklem ve yontemlerin cogu, istenilen amaca
en 1iyi sekilde ulasabilmek icin, bu ¢alisma sirasinda {retilmis denklem ve

yontemlerdir.

Ilerleyen asamalarda GA ve KKA’nin irdelenmesi gerceklestirilmektedir. GA
ve KKA’nin irdelenmesi sonucu tespit edilen avantajlar1 gelistirilen hybrid
algoritmaya aktarilmaya ¢alisilmig, dezavantaj ve kisithliklart ise miimkiin

oldugunca etkisiz kilinmaya calisilmigtir.

Olusturulan hybrid algoritma performans degerlendirmesi i¢in gesitli problem
tipleri iizerinde denenmis ve 6rnek ¢oziimler olusturulmustur. Ornek ¢oziimlerin
degerlendirilmesi sonucunda, olusturulan hybrid algoritmanin benzer isi yapan

algoritma tiplerine oranla daha i1yi sonuglar tirettigi gézlemlenmistir.

Eylil 2011 Yunus PACACI
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF CURRENT ARTIFICIAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES AND DESIGNING OF A HYBRID ALGORITHM
TO ELIMINATE THE SHORTCOMINGS OF THESE
TECHNIQUES

In this study, the research of current artificial intelligence techniques is used
for in the presence of barriers to finding the shortest path problems, and to develop
new problem-oriented artificial intelligence algorithms are aimed. For this purpose,
Genetic Algorithm (GA) and Ant Colony Optimization Algorithm (ACO) were
investigated which are the high popularity of the use on the related problem.
Advantages and disadvantages of the mentioned algorithms will be identified and

explored, and the discussions performed for the performance of the algorithms.

In the first stages of the study, the identification of the problem and preparation
of the pre-application is performed. Including barriers media images which are the
considered for the images of the problem are processed and converted into digital
data in order to apply the problem to the algorithms and math equations. Most of the
used equations and methods, during image processing processes, are equations and
methods which are generated to achieve the desired purpose by the best way during

this study.

In the following stages, the investigations of GA and ACO are performed.
Determinated advantages of GA and ACO’s investigation result is tried to transfer to
developed hybrid algorithm, as well as disadvantages and limitations of these

algorithms are tried to be ineffective as much as possible.

The developed hybrid algorithm is tried on the various problem types for
performance evaluation and created exemplary solutions. As a result of evaluation of
exemplary solutions, developed hybrid algorithm is produced better results than other
similar algorithm types are observed.

September 2011 Yunus PACACI
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: Genetik Islemler Sonras1 Kalan Diigiim Sayisi
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BOLUM I GIRIS VE AMAC

1.1 GIRIS

Giliniimiizde teknolojinin her gecen giin biraz daha gelismesi ile bilgisayar ve
bilgisayar sistemleri hayatimizin 6nemli bir pargasi haline gelmistir. Giinliik hayatta
kullandigimiz birgok elektronik alet bilgisayar tabanli bir sistem ile ¢alismaktadir.
Peki, bu bilgisayar ihtiyaci ve kullanimi nereden dogmustur? Bilgisayarlar ilk olarak
insan beyninin bir taklidi olarak ortaya atilmaya calisan hesap makinelerinin gelismis
sekilleridir. Giin gegtikce bu teknolojinin gelistirilmesi ile hem yiiksek hizli islem
yapmasi amaglanan bilgisayarlar gelismis hem de bu bilgisayarlar hayatimizin
yiiksek hizda devam etmesini saglayarak birbiri ile i¢ ice ge¢mis bir ihtiya¢ dongiisii
olusturmustur. Teknolojiyi gelistirme ¢abalar1 bilgisayar ile alakali disiplinleri ileriki
asamalarda bolerek farkli dallara ayirmistir. Kimi arastirmacilar bu teknolojinin daha
elverigli hale getirilmesi ile ugrasarak bilgisayarlart hizli ve kiiclik boyutlarda
tiretmeye ¢alisirken, kimi arastirmacilar bu teknolojinin dogus amacina uygun olarak
insan davranislarinin modellenmesi amacina hizmet etmis ve Yapay Zeka (YZ) adi
verilen bilimi siirdiirmiislerdir. Genel olarak 1950°li yillarda baslayan yapay zeka
akimi yogun ilgi gorerek giiniimiize kadarki zaman diliminde yiiksek teknolojik

gelismelerin olusmasinda 6nemli rol oynamistir.

Yapay zeka, kabaca; bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam ¢ikartma,
genelleme ve ge¢mis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireclere iliskin

gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir. [1]

Ozellikle son yillarda gelistirilen yapay zeka algoritmalari disiplinin
kendisinden ¢ok problemlerin ¢oziimiinde etkili olmak amaciyla gelistirilmektedir.
Gergeklestirilen ¢aligmalar giiniimiizde yliksek ilerleme kat etmis olsa da
problemlerin ¢oziimiine yonelik olarak hala kisitliliklar ve eksiklikler mevcuttur. Bu
kisitlilik ve eksikliklerin giderilmesine yonelik gelistirilen hybrid (melez) algoritma

ad1 verilen birlesik yapay zeka algoritmalar1 kismen faydali olmaktadir.[2]



En kisa yol bulma problemi (shortest path problem) giincel yapay zeka
uygulamalarinin son yillarda popiiler olarak ilgilendigi bir problemdir. Bu konuda
genetik algoritmalar (genetic algorithm - GA) ve karinca kolonisi optimizasyonu (ant
colony optimization - ACO) ile galismalar gergeklestirilmis ve gegerli sonuglar elde
edilmistir. Elbette bu algoritmalar sadece bu probleme uygulanabilirlikleri ile degil
benzer optimizasyon problemleri i¢in uygulanabilirlikleri ile de degerlendirilmekte
ve kullanilmaktadir. Bu amagla bu algoritmalarin performansinin arttirilmasina

yonelik ¢aligmalar hala devam etmektedir.[3,4]
1.2 GENETIiK ALGORITMA UYGULAMALARI

GA, rastlantisal arama teknikleri kullanarak ¢6ziim bulmaya calisan, parametre
kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir[5]. GA, canlilarin en iyi olani
yasar prensibini ornek almaktadir ve iyi bireylerin kendi yasamlarin1 muhafaza edip

kotii bireylerin yok olmasi prensibine dayanmaktadir.

GA, ebeveyn bireylerden olusan yeni bireylerin sartlara uyum saglayip
yasamlarint devam ettirmesi prensibine sahiptir. Olusan yeni bireylerin
ebeveynlerinden 1yi 6zellikli genleri alabilecekleri gibi kotii 6zellikteki genleri de
alabilmeleri miimkiindiir. Bu durum s6z konusu olunca kotii 6zellikteki genlere sahip

bireyler yasamlarini devam ettiremeyeceklerdir[6].

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmanm olan John
Holland bu konuda ilk calismalar1 yapan kisidir. Mekanik 6grenme ( machine
learning ) konusunda ¢alisan Holland, Darwin’in evrim kuraminda etkilenerek
canlilarda yasanan genetik silireci bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi
diisiinmiistiir. Tek bir mekanik yapiin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine boyle
yapilarda olusan bir toplulugun c¢ogalma, ¢iftlesme, mutasyon, vb. genetik
stireclerden gecerek basarili (6grenebilen) yeni bireyler olusturabildigini gérmiistiir.
Caligmalarmin sonucunu agikladigint kitabinin 1975’te yaymlanmasindan sonra
gelistirdigi yontemin ad1 Genetik Algoritmalar olarak yerlesmistir. Ayrica kitabinda
GA’lara dayali tam 83 uygulamaya yer vererek GA’nin diinyanin her yerinde gesitli

konularda kullanilmakta oldugunu gostermistir[7].

GA’larin uygulama alanlarina ve gesitli problem tipleri tizerindeki drneklerine

ait genis kapsamli  bir c¢alisma 1989 yilinda Goldberg tarafindan



gerceklestirilmistir[8]. GA’nin en kisa yol bulma problemlerine uygulanmasina
ornek olarak Braun’un yaptigi calisma verilebilir[9]. Benzer sekilde Freisleben ve
Merz’in ¢alismasinda da GA ile gezgin satict probleminin ¢dziimiine dair ¢alisma

gerceklestirilmistir[10-12].
1.3 KARINCA KOLONISI OPTiMiZASYONU UYGULAMALARI

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) bir ¢ok kombinasyonel optimizasyon
problemlerinde iyi sonuglar veren bir meta-heuristic tekniktir. Bu teknigin
gelistirilmesinde  gergek karinca kolonilerinin  gida arama tekniklerinden

faydalanilmistir.

Bircok karinca kolonisinde karincalar yiyeceklerini ararken, oncelikle
yuvalarinin etrafinda rastgele dolasarak kesfe baslarlar. Yiyecek kaynaklarim
bulduklarinda, yiyecegin kalitesini ve miktarinit degerlendirdikten sonra bir kismin
yuvaya tagirlar. Bu doniis sirasinda diger karincalarin da ayni1 kaynagi bulabilmeleri
igin yiyecegin kalitesine ve miktarina bagli olarak kimyasal feromon (pheromone)
maddesini gegtikleri yolun iizerine birakirlar. Birakilan bu izler diger karincalara
rehberlik ederek belli olasilikla o yolu takip etmelerini ve kaynagi bulmalarina
yardim eder. Bu sekilde feromon vasitasiyla yapilan dolayli iletisim karincalarin gida
ile yuva arasinda en kisa yolu bulmalarina olanak tanir. Iste karmcalarin bu

davraniglari KKO algoritmalarinin gelistirilmesinde ilham kaynagi olmustur.[13]

KKO algoritmas1 1991 yilinda Marco Dorigo tarafindan doktora tezi olarak
gelistirilmis ve yaymlanmistir. Ant System (AS) adi verdigi bu algoritmay1 daha
sonra Dorigo ¢esitli sekillerde kullanmis ve gelistirmistir [4,14-17]. Ozellikle gezgin
satic1 problemi (travelling salesman problem - TSP) iizerinde kullanilan algoritma

kisa zamanda adindan s6z ettirmis ve bir¢ok farkli uygulama ile karsimiza ¢ikmistir.

1.4 GENETIK ALGORITMALAR ILE EN KISA YOL BULMAYA
YONELIK GECMIiS CALISMALAR

Genetik algoritmalar kullanilarak gerceklestirilen en kisa yol bulmaya yonelik

calismalar Tablo 1.1 deki gibi 6zetlenebilmektedir:



Tablo 1.1 GA ile en kisa yol bulmaya yonelik ¢aligmalar

Algorithm

Yazar Yil Bashk Aciklama
Genetic Algorithms For )
Gen, Chang ve ) SP problemleri iizerine GA
1997 | Solving Shortest Path
Wang[18] uygulanmasi
Problems
Development Of Genetic- | Nakliye planlamada SP
Taxonomy Evaluator For | bulunmasi i¢in GA kullanimi
Soehodho[19] 1997 | Finding Shortest Path in | ve ikinci bir kriter olarak
Transportation Planning agirlikli genetik islem
Systems yapilmasi
) ] SP ¢ozlimii icin GA
A Genetic Algorithm For
) kullanimi ve kullanim igin
Ahn ve Shortest Path Routing . )
] 2002 o gerekli genetik popiilasyon
Ramakrishna[3] Problem And The Sizing .
) biiyilikliigii tizerine
Of Populations
degerlendirme
Loads Combination
Method Based Core Ag dizayni i¢in SP
Schema Genetic Shortest- | algoritmalariin kullanimi
Yu ve Wu[20] 2002 ) ) )
Path Algorithm For sonrast GA ile optimum
Distribution Network ¢Oziimiin bulunmasi
Reconfiguration
Aglardaki OSPF (Open
A Genetic Algorithm Shortest Path First) ve MPLS
Selvanathan ve 2003 Solution To Solve The (Multi Protocol Label
Tee[21] Shortest Path Problem in | Switching) yénlendirme
Ospf And Mpls protokollerinin yerine GA
kullanimu
A Genetic Algorithm
Abeysundara, Yol haritalar1 {izerinde SP
o Approach to Solve the _
Giritharan ve 2005 problemine GA ile ¢oziim
. Shortest Path Problem for
Kodithuwakku[22] iiretilmesi
Road Maps
SP algoritmalar ve
Shortest Path Analysis MATLAB iizerindeki GA
Kan[23] 2007 | Based On Genetic algoritmasinin

karsilastirilmasi ve

performans degerlendirmesi




A Two-Stage Genetic
Algorithm for Solving

SP probleminin ¢éziimiine
yonelik olarak ilk agamada

Fuzzy Algoritmas1 kullanan

Lin, Lee ve Fuh[24] 2007 ve ikinci asamada ise GA
Shortest Path Problem
. kullanarak ¢6zlim iireten bir
with Fuzzy Arc Lengths
calisma gergeklestirilmesi
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o maliyet ve minimum
A Bicriteria Shortest Path ]
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Routing Problems By
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Lin ve Gen[25] 2007 | Hybrid Genetic Algorithm o ]
. parametrelerini otomatik
In Communication L
olarak kendisi belirleyen GA
Networks
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SP problemine iiglincii bir
A Genetic Algorithm for | boyut olan yiikseklik
Pennisi, Pappalardo, 2007 Shortest Path Motion etkeninin de eklenmesi ve
Motta ve Cincotti[26] Problem in Three GA ile probleme ¢6ziim
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Developing A Genetic
) ) Algorithm To Solve
Behzadi, Alesheikh ve Krokiler iizerinde GA ile en
o 2008 | Shortest Path Problem On
Poorazizi[27] kisa yolun bulunmasi
A Raster Data Model
Solving Shortest Path GA ile modifiye edilmis bir
Pires, da Silva ve 2008 Problem Using Hopfield | Hopfield agiyla SP
Bertoni[28] Networks And Genetic problemlerine ¢6ziim
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Nallusamy,
Duraiswamy,
Muthukumar ve
Sathiyakumar[30]

2010

Energy Efficient Dynamic
Shortest Path Routing In
Wireless Ad Hoc Sensor
Networks Using Genetic
Algorithm

Dinamik wireless paket
tagimasinda sensorlerin enerji
seviyesini de goz Oniine alan
GA optimizasyonu

uygulamasi

1.5 KARINCA KOLONISi OPTIMIZASYONU iLE EN KISA YOL
BULMAYA YONELIK GECMIS CALISMALAR

Karinca kolonisi optimizasyonu kullanilarak gergeklestirilen en kisa yol

bulmaya yonelik ¢alismalar Tablo 1.2 deki gibi 6zetlenebilmektedir:

Tablo 1.2 KKA ile en kisa yol bulmaya yonelik ¢alismalar

Yazar Yil Bashk Aciklama
An Improved Ant Colony
Algorithm for the Shortest | SP problemleri iizerine KKO
Yuhe,[31] 2003
Path Problem uygulanmasi
) Matematik modeli bilinen bir
Solving a Shortest Path
o ) SP problemi tizerinde KKO
Jinjiang ve Da[32] 2004 | Problem by Ant-algorithm .
algoritmasi uygulanmasi ve
sonuglarin degerlendirilmesi
Ant System To Find The | SP problemleri iizerine
Khan[33] 2004 | Shortest Path Dorigo’nun ilk gelistirdigi
Ant System algoritmasimin
uygulanmasi ve elestirilmesi
Multi-Thread teknolojisi
Multi-Thread Ant Colony | yardimu ile her bir karincanin
Algorithm And ts bir thread olarak belirlenmesi
Li ve Jin-song[34] 2005 | Application In The ve algoritmanin bu sekilde
Shortest Path SP uygulamalarinda

kullanilmasi tizerine bir

calisma




A Shortest-Path Network
Problem Using An

Aglardaki SP problemi
iizerine KKO algoritmasinin
uygulanmasi ve yon se¢im

isleminde kullanilan iki farkli

Liu, Lin ve Lin[35] 2005 | Annealed Ant System yontemin (karincalarin

Algorithm merkezi dagilimi veya
baslangicta dagilimi)
karsilastirilmasi
Ag iizerindeki paket
yonlendirmesi i¢in bir SP

A Shortest-Path Routing | problemi ve KKO

Min ve Yang[36] 2005 | Based On Ant Algorithm | algoritmasi ile matematik
model performanslarinin
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Convergence Analysis of | Gergek bir karinca kolonisi

Ant Colony Algorithm for | ile KKO algoritmasinin

Shang ve Jingyu[37] 2006 | Solving Shortest Path sonuglarinin yakinliginin
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KKO algoritmalarindaki

A Probabilistic Movement | feromon salgisina iliskin

) Model For Shortest Path kaynaktan hedefe, hedeften
Chibaya ve L
2007 | Formation In Virtual Ant- | kaynaga ve sonug agirligina
Bangay[38] ]

Like Agents gore olmak iizere ti¢ farkl
yontem One siiren ve bunlari
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Arag rotalama problemi

] tizerinde feromon

Solving The Shortest Path )

. ) glincelleme algoritmasi
] Problem In Vehicle
Jiang, Wang ve o degistirilmig bir KKO
2007 | Navigation System By

Zhao[39]

Ant Colony Algorithm

algoritmasi uygulanmasi ve
sonuglarin Dijkstra
algoritmasi ile

karsilastirilmast




Shuang-hua, Yang ve

Study on Shortest Path
Search Method Based on

KKO algoritmasi iizerinde,
yerel optimum noktalarindan
kurtulmak amaciyla

gelistirilmis ve Chaos Ant

. 2007 | Chaos Ant Colony Colony Optimization ad:
Liang[40] N - :
Optimization verilen bir algoritmanin
trafikteki SP problemi
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degerlendirilmesi
Lojistik dagitim aglarinda
Study On Advanced Ant ]
) KKO algoritmasi kullanimi
Colony Algorithm L
. ve sonug iyilestirme i¢in
Searching Shortest Path
Wen-qun[41] 2008 | . ¢Ozlim alaninin kaynaktan
In Logistics Network Of )
o hedefe dogru giderek
Distribution
daraltilmasini igeren bir
uygulama
Zamana bagl aglarda SP
An Improved Ant Colony
) problemine gelistirilmis
) Algorithm for the Shortest
Gao, Liu, Chang ve o feromon giincelleme
) 2009 | Path Problem in Time-
Xiong[42] yontemli bir KKO
Dependent Networks _
algoritmasi uygulamasi ve
sonuclarin degerlendirilmesi.
Iki kriterli bir SP problemi
o An Ant Colony
Ghoseiri ve o ] icin KKO algoritmasi
o 2009 | Optimization Algorithm
Nadjari[43] o kullanilmasi ve sonuglarin
For The Bi-Objective
degerlendirilmesi
Shortest Path Problem
Noktalar aras1 baglanti
ozelliklerinin de gz oniinde
An Ant Colony tutularak ( yogunluk vb.)
Optimization Approach sadece en kisa yolun degil
Ok, Seo, Ahn, Kang ve o
2009 | For The Preference-Based | yolun uygunlugu gibi
Moon[44]
Shortest Path Search ozelliklerinde

degerlendirildigi bir KKO
algoritmasinin SP

problemlerinde uygulanmasi




Zhong-qiu, Zhang ve

Analysis and Simulation
of Shortest Path Problem

Lokal minimum noktasina
takilma oranini azaltmay1

amaglayarak gelistirilmis bir

2009 | Based on Modified Ant
Zheng[45] ] KKO algoritmasinin
Colony Algorithm o
uygulamasi ve analizini
iceren bir calisma
A Temporal Ant Colony S
o Boyutu dinamik olarak
Optimization Approach ) .
degisen aglar iizerinde
) To The Shortest Path
Yu, Li ve Wu[46] 2010 , degistirilmis bir KKO
Problem In Dynamic
algoritmasinin uygulanmast
Scale-Free Networks o
ve analizi
An Ant Colony Yol degerlerini ve
Optimization Approach uzakliklarini agirlik olarak
Zakzouk, Zaher ve El- 2010 For Solving Shortest Path | belirleyen ve olasiliksal

Deen[47]

Problem With Fuzzy
Constraints

islemler yapan gelistirilmis
bir KKO algoritmasi ve

uygulamasi

Bu ¢alismada engellerin bulundugu bir ortamdaki en kisa yol bulma

caligmalarma yonelik giincel yapay zeka algoritmalar degerlendirilerek, hybrid

algoritma tasarimi saglanacaktir.

Boliim II’de problemin tanimlanmasi ve en kisa yolun tespiti islemi 6ncesi 6n

hazirliklar anlatilmistir.

Bolim I1I’de problemin ¢ézlimiine yonelik kullanilan GA ve KKA

algoritmalarinin irdelenmesinin yani1 sira avantaj ve dezavantajlar1 aktarilmastir.

Boliim IV’de olusturulan hybrid algoritma ve probleme uygulanmasinin yan

sira, hybrid algoritmanin performans degerlendirmeleri aktarilmistir.

Boliim V’de elde edilen sonuglar irdelenmis ve dneriler sunulmustur.




BOLUM II EN KISA YOLU BULMA PROBLEMI

1.1 GIRIS

Bu boéliimde, en kisa yol bulma probleminin olusturuldugu ortamin yani sira
hybrid algoritma kullanimi 6ncesi yapilan islemler kisaca agiklanarak olast problem

tipleri 6rneklenecektir.
11.2 EN KISA YOLU BULMA PROBLEMININ GENEL TANIMI

En kisa yol bulma problemleri genel olarak verilen iki nokta veya diigiim arasi
miimkiin olan yollarin en kisa olanin1 bulmayr amaglayan problem tipleridir. S6zii
gecen baslangic ve bitis noktalar1 en kisa yolun bulunmasina yonelik veri tipi zaman

yol uzunlugu veya diigtimler aras1 agirliklar olabilmektedir[48].

En kisa yol bulma problemlerinde matematiksel ¢oziimler graphlar yardim ile
yapilmaktadir. Ilgili problem graph adi verilen matematiksel agirliklarn bulundugu
veri agaglarina aktarildiktan veya bu sekilde acikliga kavusturulduktan sonra en ¢ok
kullanilan Dijkstra, Bellman-Ford ve Floyd algoritmalar1 ile ¢oziilmektedir. Ancak
bu ¢6ziim yontemleri diigiim sayisinin yiiksek oldugu durumlarda istenilen ¢oziimii
sunsa dahi optimum ¢6ziim siiresinden uzaklagmaktadir. Genetik algoritmalar ve
karinca kolonisi algoritmasi gibi sezgisel algoritmalar kullanilarak ¢6ziime daha kisa

stirede ulagilmaya ¢alisilmaktadir[49].

En kisa yol bulma problemlerinin bir tlirevi olan engellerin bulundugu bir
ortamda en kisa yol bulma problemi ise giiniimiiz arastirma ve uygulamalarinda sik¢a
rastlanan ve ¢6ziimlenmeye c¢aligilan bir problem tipidir. Gerek robotlarda gerekse
arag ¢izelgeleme problemlerinde karsimiza ¢ikan engellerin bulundugu bir ortamda
en kisa yol bulma problemi, olast tiim diiglimler arasi baglantilarin miimkiin
olmadigi, bazi diiglimler arasi baglantilarin engeller tarafindan gegersiz kilindig
problem tipidir. Bu problem tipinde en kisa yol, engellerinde etkisi hesaplanarak
bulunmakta ve yine engellere ragmen miimkiin olan en kisa yol minimum zamanda

ortaya koyulmaya c¢alisilmaktadir[50].
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11.2.1 Mevcut En Kisa Yol Probleminin Yapisi

Mevcut en kisa yol bulma probleminde graph yapis1 yerine dijital bir resimdeki
pikseller diigiimler olarak kabul edilmektedir. Genel graph yapilarindaki diigiimler
arast agirliklar  yerine pikseller arast uzakliklar ele alinarak islem

gerceklestirilmektedir. Problemdeki engeller de yine pikseller olarak ele alinmistir.

Genel en kisa yol bulma problemlerine ait graph yapisi ve ilgili probleme ait

piksellerin diigiimler kabul edildigi yapilar Sekil 1.1 ve Sekil I1.2 de

gosterilmektedir.
11 ®
15 2 8 17
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Sekil 11.1 Graph yapis1

(0,0) | (0,1) | (0,

S

(0, 3)

(L,O) | (1,1) | (1,2) | (1,3)

(2,0) [ (2,1) | (2,2) ] (2,3)

(3,0) [ (3, 1) | (3,2) | (3,3)

Sekil 11.2 Piksel yapis1 ve piksel koordinatlari
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11.2.2 Mevcut Problem I¢in Gériintii isleme Ile Ortam Olusturulmas:

Problemin olusturulmasi i¢in, genel tabir ile goriintii isleme olarak adlandirilan
ve kullanicidan alinan goriintiilerin (problemin gectigi ortam resimlerinin bitmap
formatindaki hali) matematiksel fonksiyonlar tarafindan kullanilabilir hale getirildigi
bir dizi islem gergeklestirilmektedir. Goriintii isleme islemi icin MATLAB 7.4.0

ortami1 kullanilmaktadir.

Problemin engellerin bulundugu bir ortamda ger¢eklesmesinden dolayr ilk
olarak engellerin ele alinan goriintii lizerinde belirlenmesi gerekmektedir. Bu iglem
icin daha oncede soz edildigi gibi piksellerden olusan bir ortamda yine pikseller

tizerinden engelleri tanimlama durumu s6z konusudur.

Kullanicidan alinan goriintiilerdeki engel tanimlama islemi i¢in piksellere ait
belli bir esik degerinin iistiindeki renk degerlerinin (renk skalasinda genel resim renk
ortalamasinda siyaha daha yakin renkler) engel olarak tanimlanmasi islemi
gerceklestirilmektedir. Renk degerlerine gore engel tanimlama iglemi i¢in MATLAB

7.4.0 programinin hazir fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Gorlnti iglemenin ilk basamaginda kullanicidan alinan renkli goriintiiniin,
olusturulan goriintii isleme formiillerinde kullanilabilir hale getirilmesi amaci ile
siyah-beyaz goriintiiye doniigimii bulunmaktadir. Sekil 11.3°de Ornegi goriilen
kullanicidan alinan goriintiintin - Sekil 11.4°de goriilen siyah-beyaz goriintiiye
dontstiirilmesinin ardindan istenilen boyutta bir ara¢ ic¢in siyah-beyaz goriintii
lizerinde ¢6ziim uzayr olusturma yani hareket edilebilir bolgelerin belirlenmesi

islemine gecilmektedir.
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Sekil 11.3 Orijinal goriintii Sekil 11.4 Siyah beyaz goriintii

Engel tanimlamada (¢6ziim uzayr olusturma) gergeklestirilen islemlerde
fonksiyonel olarak bir engelin ne gibi bir ara¢ icin engel oldugunun belirlenmesi
gerekmektedir. Bu durum giincel problemler iizerinden 6rnek verilecek olunursa bir
robotun gegebilecegi yol ile bir agir vasitanin gecebilecegi yol genislikleri farkli

oldugundan g6z Oniine alinmustir.

Coziim uzayr olusturulmasi isleminde siyah-beyaz gorlintii {izerinde cap1
verilen aracin merkezinin bulunabilecegi pikseller tespit edilmeye c¢alisiimaktadir. Bu
islem icin kullanilan yontem Sekil I11.5°de ki diyagonal alan mantig1 kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Sekil I1.5 de goriilen diyagonal alanin merkezindeki pikselin
aracin merkezi olarak kabul edilmesinin ardindan merkez pikselin etrafindaki
diyagonal alan tizerindeki piksellerin engellere ait olup olmadig: tespit edilmektedir.
Kullanilan yontemin sonucu olarak hesaplama yapilan (merkezde bulunan) bir piksel

sonuca gore ¢dzlim uzayina dahil edilmekte veya engel olarak tanimlanmaktadir.

Piksel

Sekil 11.5 Diyagonal engel tanimlama
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Burada kontrol edilen piksel Sekil I1.5 de goriilen ortadaki piksel ise bu
pikselin sekilde goriilen uzakliktaki piksellerin tamaminin kontrolii ile engel olup

olmadig1 tanimlanmaktadir. Kullanilan uzakliklar Denklem II.1 deki gibidir;

p = T ve r= round(bx/f)dir. (1.1)

2

Bu mantikla gergeklestirilen ¢6ziim uzay1 olusturma igleminin formiilasyonu

Denklem I1.2 de gosterilmektedir;

Yoim(x—r+iLy—r+i)+ YT im(x—r—i,y+r—1i)+X2 im(x -
b+i,y)+ X2 im(x,y—b+)+Y’  im(x—b+iy+i)+X° im(x+iy+

b—)+Y0  im(x+b—i,y—i)+X2, im(x—i,y—b+i) (11.2)
Buradaki degiskenler;
b= arag ¢apl

2
r = round(bv2) yani by/2 ‘nin guantalanmis degeri
im= goriintii degiskeni

X= satir indeksi

y=siitlin indeksi

im(x,y)= goriintii degiskenindeki pikselin degeridir.

Sonug olarak siyah-beyaz goriintiiden elde edilen ¢6zlim uzay1 goriintiisii (satir
X siitun) boyutunda bir matris olusturmaktadir. Yukaridaki denklemler kullanilarak
yapilan kontroller sonucu her bir piksel i¢in kullanilabilir olma durumuna gore 0
(kullanilamaz) veya 1 (kullanilabilir, aracin merkezi bu noktada olabilir) degerleri
¢ozlim uzayr goriintiisiiniin matrisinde piksel degerleri olarak atanmaktadir.
Olusturulan siyah-beyaz goriintii ve ¢oziim uzayr goriintiisii Sekil 11.6 ve Sekil I1.7 de
gosterildigi gibidir.
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Sekil 11.6 Siyah beyaz goriintii Sekil 11.7 Cozlim uzay1 goriintiisii

11.2.3 Coziim Uzayini Noktalara indirgenmesi

Bilindigi tizere iki nokta arasindaki en kisa yol bu iki noktanin birbirlerine dik
olan dogrudur. Iki nokta arasinda bir engel olmasi durumunda ise bu yol engele teget
gecen bir yol seklini alacaktir. Bu durum s6z konusu engel bir daire oldugunda belirli
bir ylizeyine teget gegerken farkli sekiller igin tek bir teget noktasi olabilmektedir.
Bu mantikla yola ¢ikilarak olusturulan ¢6ziim uzayinin indirgenmesi ve yol ig¢in

kullanilacak diiglim noktalarinin elde edilmesi asagidaki gibi yapilmaktadir.

Teget noktalar1 olusturmak amaci ile ¢oziim uzayindaki cisimlerin etrafina bir
piksel genisliginde kaplama hatlar olusturulmaktadir. Hatlar olusturulurken ¢oziim
uzayr Uzerindeki her bir beyaz nokta icin Denklem I3 deki formiilasyon
uygulanmaktadir. Herhangi bir beyaz piksel i¢in uygulanan fonksiyonun sonucunun
maksimum yani 9 ¢ikmamas (etrafindaki tiim piksellerin engelsiz tanimlanmamasi)
durumunda kontrol edilen pikselin bir engele komsu oldugu belirlenmektedir.
Komsuluk iligkisi belirlenen pikseller i¢in siyah (0) degeri geriye kalan engel nitelikli
ve engellerle komsuluk iliskisi bulunmayan cisimler i¢in ise beyaz (1) degeri hat

degiskeni ve goriintiisiinde kullanilmaktadir.

LY (me(x =2+ 4y —2+)) (11.3)
imc= ¢oziim goriintiisli degiskeni
X= satir indeksi

y=siitlin indeksi
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imc(x,y)= ¢coziim goriintiisii degiskenindeki pikselin degeridir.

Yukarida anlatilan mantikla olusturulan ¢6ziim uzay1 ve bu ¢6ziim uzayina ait

teget goriintiileri Sekil 11.8 ve I1.9 da gosterildigi gibidir.

0 @;ﬂ
M
[:%??i

Sekil 11.8 Coziim uzay1 Sekil 11.9 Teget noktalari

il

Iki nokta arasindaki en kisa yol, bu iki noktay: birlestiren dogru parcasidir. Bu
mantikla diislintildiigiinde baslangic ve bitis diigiimleri belli olan bir dogrunun
tizerinde bulunan herhangi bir diigiim en kisa yolun olusturulmasinda etken degildir.
Dogru tizerindeki diigiim olmadan da baslangic ve bitis diiglimlerinin sayesinde
dogru cizilebilecegi i¢in aradaki diiglim etkisiz eleman olarak gorilebilir.
Olusturulan hatlarin piksellerden olusan dogrular gibi davrandiklari bolgeler igin bu
etkisiz diigiimleri bulmak ve hatlardan ¢ikarmak iizere islem gerceklestirilmistir.
MATLAB programinin yapisindan dolayi, 45 derece ve katlarindaki egimlere sahip
dogrular iizerinde gergeklestirilebilen diigiim eleme islemi ile ¢6ziim uzay1 lizerinde
kullanilmast muhtemel diigimler belirlenmistir. Hatlarin dogrusal pargalar: tizerinde

gergeklestirilen diigiim indirgeme mantig1 Sekil 11.10 da ki gibidir.
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Cozim igin kalan
bir Piksel

Cizgi
(Kaplama)

Piksel

o

Sekil 11.10 Cizgilerdeki diigiim sayisinin azaltilmasi

Digim elemesi i¢in kullanilan formiilasyonlar Denklem 11.4 deki gibidir.
Denklem kaplama goriintiistinlin tersi tizerinde kullanilmak iizere tasarlanmistir.
Kontrol edilen pikselin beyaz (1) olmasi kaydi ile formiil sonucunun 3 ¢ikmasi
durumunda kontrol edilen piksel siyah (0) degerlikli bir piksel haline getirilir ve

sonug olarak elde edilen goriintliniin tekrar tersi alinarak nokta goriintiisii elde edilir.
3 (imn(x —1+i,y — 1 + i), sol alttan sag iiste capraz bir ¢izgi,
3 ,(imn(x — 1 +i,y), soldan saga yatay bir ¢izgi,
3 (imn(x,y — 1 + 1), yukaridan asagiya dikey bir ¢izgi
3 (imn(x—1+1i,y+ 1 — i), sol iistten sag alta capraz bir ¢izgi icin. (I1.4)
imn= kaplama goriintiisii degiskeni
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X= satir indeksi
y=siitlin indeksi
imn(x,y)= kaplama goriintiisii degiskenindeki pikselin degeridir.

Gergeklestirilen kaplamalar tizerindeki diiglim indirgemesi sonrasi ve Oncesi

elde edilen sonuclar Sekil II1.11 ve Sekil I11.12 de gosterildigi gibidir.
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Sekil 11.11Teget kaplamalar Sekil 11.12 Indirgenmis diigiimler

AL

e

Yukarida gosterilen islemlerden sonra elde edilen diiglimler kiimesine
baslangi¢ ve bitis diiglimlerinin de eklenmesi ile en kisa yol bulma problemine ait

diigtimlerin ¢6ziim kiimesi elde edilmis bulunmaktadir.

Islemler sonrasi olusturulan engeller, indirgenmis ¢oziim diigiimleri, baslangic

diiglimii ve bitis diiglimiinii barindiran goriintii Sekil 11.13 de gosterildigi gibidir.
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Baslangic
Diiglimii

Bitis
Digiimii

Sekil 11.13 Genel kapsamli goriintii

Daha sonra gerceklestirilecek yol bulma islemleri oncesi, diigiim ¢ozim
kiimesi lizerindeki diiglimler arasi goriis olanaginin hesaplanmasi gerekmektedir.

Buradaki amag diigiimler aras1 hareket olanaginin hesaplanmasidir.

Diigiimler aras1 goriis olanagi, diiglim ¢o6ziim kiimesi lizerindeki her ikili
diigiim kombinasyonlar1 arasi olusturulan sanal dogrularin bir engelle kesisip
kesismedigi tespit edilerek hesaplanmaktadir. 1ki diigiim arasindaki dogru iizerinde
bir engel yoksa bu iki diiglim arasinda dogrusal hareket gergeklestirilebilir demektir
ve bir sonraki asamada dogrusal hareket gergeklestirilebilen ikili diigiim

kombinasyonlari aras1 dik uzakliklar Pisagor denklemi ile bulunmaktadir.

Diigtimlerin birbirlerini goriis olanaklar1 ve diiglimler arasi dik uzakliklar
gerekli degiskenlerde tutularak yol bulma isleminde kullanilmak iizere

saklanmaktadir.
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BOLUM III GENETIK ALGORITMALAR VE KARINCA
KOLONIiSi ALGORITMASI

I11.1 GIRIS

Bu boliimde hybrid algoritma olusturmada kullanilan yapay zeka
algoritmalarindan Genetik Algoritmalar (GA) ve Karinca Kolonisi Algoritmasi
(KKA) incelenecek, avantaj ve dezavantajlar1 belirlenerek genel yapilari hakkinda

tartisma gerceklestirilecektir.
111.2 GENETIK ALGORITMALAR
111.2.1 Giris ve Tanimi

Optimizasyon bir seyin daha iyisini gergeklestirme siirecidir. Bir miihendis
veya bilim adami yeni bir fikir ortaya koyar. Optimizasyon bu fikrin gelistirilmesine
yardimcr olur. Optimizasyon; fikirleri ilerletmek i¢in ortaya atilan bilgileri
kullanarak, baslangi¢ kavramlarini (parametrelerini) degistirmektir. Eger fikri
etkileyen parametreler elektronik formata doniistiiriiliirse bilgisayar miikemmel bir
optimizasyon araci olur. Bir takim bilgiler bilgisayara girilir ve bir ¢6ziim elde edilir.
Elde edilen bu ¢oziimiin degerlendirilmesi optimizasyon araciligiyla gerceklestirilir.
Bir problemin birden fazla ¢6ziimii varsa, en iyi ¢6ziimii bulmak gerekir. Aslinda “en
iyi” tanimlamasi izafi kavramdir. Optimal ¢oziim, problemi formiilize eden Kisiye
baghdir. Egitim, fikirler, ideolojiler ve sosyal durumlar “en iyi” tanimlamasinda
etkili olan faktorlerdir. Bazi problemlerin tam cevabi bulunurken, bazilar1 optimal
noktalar olarak bilinen, degisik minimum ve maksimum noktalarma sahiptir. Iste
burada “en iyi” izafi olabilir. Yer kiirede yasayan insanoglunun hayati, optimizasyon
problemleri ve ¢oziimleri ile doludur. Bununla ilgili birka¢ 6rnek verilebilir. Hem ise
zamaninda gitmek, hem de uyku miktarini artirmak i¢in ne zaman kalkilmalidir? ise
giderken en 1iyi yol neresidir? Bir projeyi yiiriitlirken ilk olarak nereden
baslanmalidir? Bir seyin uzunlugunu kisaltmak, agirligini azaltmak bir {riiniin
cazibesini artirmak ve maliyetini diislirmek optimizasyon tekniginin ilgi alam

icerisindedir[51].
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Son yillarda optimizasyonun 6nemi, bir ¢ok biiylik Olcekli kombinetarol
optimizasyon (combinatorial optimization) problemlerinin ve yiiksek kisith
miithendislik  problemlerinin  giinlimiiz  bilgisayarlar1 ile yaklagik olarak
¢oziilebilmesinden dolayr daha da artmistir. GA’nin amacit boyle kompleks
problemlerdir. Bu problemler, olasilikli algoritmalar sinifina ait olmakla birlikte
rastgele algoritmalardan ¢ok farklidir[52].

GA, rastlantisal arama teknikleri kullanarak ¢6ziim bulmaya calisan, parametre
kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir[5]. GA, canlilarin en iyi olani
yasar prensibini 6rnek alir ve iyi bireylerin kendi yasamlarin1 muhafaza edip koti

bireylerin yok olmasina dayanir.

GA, ebeveyn bireylerden olusan yeni bireylerin sartlara uyum saglayip
yagamlarint devam ettirmesi prensibine sahiptir. Olusan yeni bireylerin
ebeveynlerinden iyi 6zellikli genleri alabilecekleri gibi kotii 6zellikteki genleri de
alabilmeleri miimkiindiir. Bu durum s6z konusu olunca kétii 6zellikteki genlere sahip

bireyler yasamlarini devam ettiremeyeceklerdir[6].

GA ‘nin bu oOzelligi probleme yeni c¢oziimler liretmek i¢in kopyalama,
caprazlama ve mutasyon gibi operatorlerle gerceklestirilir. GA ’nin 6nemli
Ozelliklerinden birisi de bir grup iizerinde ¢6zlimii aramas1 ve bu sayede ¢ok sayida

¢Ozlimiin i¢inden en iyi olan1 segmesidir [53].

GA, olasiliga dayali ¢oziimler sunar ve bir problemin en iyi ¢éziimiinii bulmak
icin garanti vermez. Ancak problemlere kisa siire iginde kabul edilebilir ¢oziimler
tretir. GA ‘lar problem hakkinda bilgi olmadan da kullanilabildigi i¢in tercih
edilmektedir. Ozellikle matematiksel bir denklemin kurulamadigi problemlerde
kabul edilebilir olumlu sonuglar vermektedir. Bu durum karmasik problemlerde
zamandan ve maliyetten Onemli miktarda kazang saglamaktadir. GA’nin
ozelliklerinden birisi de bir grup lizerinde ¢oziimii aramasi ve bu sayede ¢ok sayida

¢Ozlimiin i¢inden en iyi olani segmesidir[54].
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111.2.2 Tarihgesi

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani olan John
Holland bu konuda ilk ¢alismalari yapan kisidir. Mekanik 6grenme ( machine
learning ) konusunda c¢alisan Holland, Darwin’in evrim kuraminda etkilenerek
canlilarda yasanan genetik silireci bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi
diistinmiistiir. Tek bir mekanik yapmin 6grenme yetenegini gelistirmek yerine bdyle
yapilarda olusan bir toplulugun c¢ogalma, c¢iftlesme, mutasyon, vb. genetik
siireclerden gegerek basarili (6grenebilen) yeni bireyler olusturabildigini gérmiistiir.
Calismalarmin sonucunu agikladigimi kitabinin 1975’te yaymlanmasindan sonra
gelistirdigi yontemin adi Genetik Algoritmalar (ya da kisaca GA) olarak yerlesmistir.
Ne var ki 1985 yilinda Holland’in &grencisi olarak doktorasini veren David E.
Goldberg adli insaat miihendisi, 1989 da, konusunda bir klasik sayilan kitabini
yayinlayana dek genetik algoritmalarin pek pratik yarari olmayan bir arastirma
konusu oldugu disliniilmiistiir. Kitabinda genetik algoritmalara dayali tam 83
uygulamaya yer vererek GA’nin dlinyanin her yerinde ¢esitli konularda

kullanilmakta oldugunu savunmustur[7].
111.2.3 Temel Bilesenleri ve Yapisi

Birgok alanda uygulama imkani ve uygulamalar1 olan genetik algoritmalarin

islem adimlari soyle agiklanabilir[5]:
- Arama uzayindaki tim miimkiin ¢6ztimler dizi olarak kodlanir.

- Genellikle rastsal bir ¢6ziim kiimesi segilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak
kabul edilir.

- Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri

dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

- Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak segilip ¢ogalma

islemi gerceklestirilir.

- Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve mutasyon

islemlerine tabi tutulur.

- Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.
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- Iterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca ya da dnceden belirlenen bir
baska sonlandirma kriteri saglaninca islem sona erdirilir. Amag fonksiyonuna gore en

uygun olan dizi segilir.

Genetik algoritmalar bir ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom adi verilen
ikili bit dizisi ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta
yerine, genetik algoritmalar bir populasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza eder.
Her kusakta, genetik algoritma, caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanarak yeni bir populasyon olusturur. Birka¢ kusak sonunda, populasyon daha iyi
uygunluk degerine sahip tiyeleri igerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal
secime dayanan evrim modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢6ziimlerin
kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasini, ¢ogalma, g¢aprazlama ve mutasyon

operatorlerinin uygulanmasini igerir[55].
111.2.3.1 Coztimlerin Kodlanmasi

Bir problemin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma gelistirmenin ilk adimi, tiim
¢ozlimlerin ayni boyutlara sahip bitler dizisi bigiminde gosterilmesidir. Dizilerden
her biri, problemin olast ¢6ziimler uzayindaki rastsal bir noktayr simgeler
Parametrelerin  kodlanmasi, probleme 06zgii bilgilerin genetik algoritmanin

kullanacagi sekle gevrilmesine olanak tanir[55].
111.2.3.2 ik Popiilasyonun Olusturulmasi

Olas1 ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢6ziim grubu olusturulur. Coziim grubu
popiilasyon, c¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak adlandirilir. Ikili alfabenin
kullanildig1 kromozomlarin gosteriminde, ilk popiilasyonun olusturulmasi i¢in rastsal
say1 ireticileri kullanilabilir. Rastsal say1 iireticisi ¢agrilir ve deger 0,5’den kiigiikse
konum 0’a degilse 1 degerine ayarlanir. Birey sayisinin ve kromozom uzunlugunun
az oldugu problemlerde yazi-tura ile de konum degerleri belirlenebilmektedir.
Genetik algoritmalarda ikili kodlama yontemi disinda, ¢6ziimii aranan probleme

bagli olarak farkli kodlama yontemleri de kullanilmaktadir [55].
111.2.3.3 Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim, popiilasyondaki her tiiyenin

uygunluk degerini hesaplama adimidir. Ornegin, bir maksimizasyon problemi igin i.
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tiyenin uygunluk degeri f{(i), genellikle o noktadaki amag¢ fonksiyonunun degeridir.
CoOziimii aranan her problem igin bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli
bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi ¢6ziimiin
kullaninmiyla veya yetenegiyle orantili olan sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu
bilgi, her kusakta daha uygun ¢o6ziimlerin segiminde yol gostermektedir. Bir
¢Oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve c¢ogalma sansi o kadar

fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani da o kadar ytiksektir[55].
111.2.3.4 Cogalma Isleminin Uygulanmas1

Cogalma operatoriinde diziler, ama¢ fonksiyonuna goére kopyalanir ve iyi
kalitsal 6zellikleri gelecek kusaga daha iyi aktaracak bireyler segilir. Ureme
operatorii yapay bir se¢imdir. Dizileri uygunluk degerlerine gore kopyalama, daha
yiiksek uygunluk degerine sahip dizilerin, bir sonraki kusaktaki bir veya daha fazla
yavruya daha yiiksek bir olasilikla katkida bulunmasi anlamina gelmektedir.
Cogalma, bireyleri se¢me isleminden segilmis bireyleri bir esleme havuzuna
kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ciftler halinde gruplara ayirma

isleminden olusur.

Uygunluk degerinin hesaplanmasi adimindan sonra mevcut kusaktan yeni bir
populasyon yaratilmalidir. Sec¢im islemi, bir sonraki kusak icin yavru iiretmek
amaciyla hangi ailelerin yer almasi gerektigine karar vermektedir. Bu dogal
secimdeki en uygunun yasamasi durumuna benzerdir. Bu yontemin amaci, ortalama
uygunlugun tizerindeki degerlere cogalma firsat1 tanimaktir. Bir dizinin kopyalanma
sans1, uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk degerine baglhidir. Se¢im
yontemlerine rulet tekerlegi secimi, turnuva secimi ve siralama se¢imi gibi se¢im

yontemleri 6rnek verilebilir[55].
Tgili segim islemine ait benzetim Sekil I111-1 deki gibidir[56]:

Eski Nesil Swalama Secim

stet/~sted|~ xtx?

Sekil 111-1 Secim Islemi
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111.2.3.5 Caprazlama isleminin Uygulanmasi

Mevcut gen havuzunun potansiyelini aragtirmak {izere, bir 6nceki kusaktan
daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar yaratmak amaciyla ¢aprazlama operatorii
kullanilmaktadir. Caprazlama genellikle, verilen bir ¢aprazlama oranina esit bir

olasilikla secilen aile ¢esitlerine uygulanmaktadir.

Genetik algoritmanin performansini etkileyen 6nemli parametrelerden biri olan
caprazlama operatorii dogal populasyonlardaki ¢aprazlamaya karsilik gelmektedir.
Cogalma islemi sonucunda elde edilen yeni populasyondan rastsal olarak iki
kromozom seg¢ilmekte ve karsilikli caprazlama iglemine tabi tutulmaktadir. En basit
caprazlama yoOntemi tek noktali c¢aprazlama yontemidir. Tek noktali ¢aprazlama
yapilabilmesi i¢in her iki kromozomun da aym gen uzunlugunda olmas: gerekir. Iki
noktali caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsiliklt olarak

pozisyonlar yer degistirilir[55].
Igili caprazlama islemine ait benzetim Sekil 111-2 deki gibidir[57]:

Oneeki Nosd A Ouceki Nesd B Yous Nosll A Yo Nosd B Oneeki Nesd A Oucekd Nosad B Yeni Nexil A Yeni Newd B

o Y O
Tek Noktadan C'ok: Noktadan
(apraziama Cagraddama
& 4

Sekil 111-2 a-) Tek Noktadan Caprazlama b-) Cok noktadan Caprazlama

111.2.3.6 Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak itizere kullanilir. Fakat
popiilasyon gerekli tiim kodlanmis bilgiyi icermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir
¢Oziim tiretemez. Bundan dolayi, mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar iiretme

yetenegine sahip bir operator gerekmektedir. Bu gorevi mutasyon gerceklestirir.
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Yapay genetik sistemlerde mutasyon operatorii, bir daha elde edilemeyebilir iyi bir
¢oziimiin kaybina kars1 koruma saglamaktadir. Ikili kodlama sisteminin kullanildig
problemlerde mutasyon, diisiik bir olasilik degeri altinda bir bit degerini (0 veya 1
olabilir) diger bit degerine doniistiiriir. Ikili kodlama sisteminin kullanilmadig
problemlerde ise daha farkli mutasyon yontemleri kullanilmaktadir. Hangi yontem
kullanilirsa kullanilsin, mutasyonun genel amaci, genetik cesitliligi saglamak veya

korumaktir[55].
Ilgili mutasyon islemine ait benzetim Sekil 111-3 deki gibidir[57]:

Onceld Nesil Yem Nesil

Mutasvon

Sekil 111-3 Mutasyon Islemi

111.2.3.7 Yeni Kusagin Olusmasi ve Dongiintin Durdurulmasi

Yeni kusak c¢ogalma, caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra
tanimlanmakta ve bir sonraki kusagin ebeveynleri olmaktadirlar. Siire¢ yeni kusakla
¢ogalma i¢in belirlenen uygunluk ile devam eder. Bu siire¢, dnceden belirlenen kusak
sayist kadar veya bir hedefe ulasilincaya kadar ya da baska bir durdurma Kkriteri
saglanana kadar devam eder. Istenen hassasiyet derecesine gore de maksimum
iterasyon sayist belirlenebilmekte ve iterasyon bu sayiya ulastiginda dongi
durdurulabilmektedir. Durdurma kriteri iterasyon sayisi olabilecegi gibi hedeflenen

uygunluk degeri de olabilmektedir [55].
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111.2.3.8 Ilgili Parametre Secimleri

Parametreler, genetik algoritma performansi iizerinde 6nemli etkiye sahiptir.
Optimal kontrol parametreleri bulmak i¢in bir ¢ok calisma yapilmistir fakat tiim
problemler igin genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir. Bu
parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri
populasyon biiytikliigii, caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, kusak araligi, se¢im
stratejisi ve fonksiyon Olgeklemesi olarak sayilabilir. Bu parametreler asagida

aciklanmustir [55]:

* Popiilasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritma kullanicisi tarafindan verilen en

onemli kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok kiigiik oldugunda, genetik algoritma yerel
bir optimuma takilabilmektedir. Popiildsyonun ¢ok biiyiik olmasi ise ¢éziime ulasma
zamanin1 arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985’de, yalnizca kromozom
uzunluguna bagli bir popiilasyon biiytlikliigli hesaplama yontemi Onermistir. Ayrica
Schaffer ve arkadaslar1 1989°da ¢ok sayida test fonksiyonlar: iizerinde yaptiklart
arastirmalar sonucunda, 20-30 arasi bir populasyon biiyiikliigiiniin iyi sonuglar

verdigini belirtmiglerdir.

* Caprazlama Olasiligi: Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromozomlarin

ozelliklerini birlestirerek daha uygun kromozomlar yaratmaktir. Kromozom c¢iftleri
belli bir olasilik ile ¢aprazlamaya ugramak iizere segilirler. Caprazlamanin artmasi,
yapt bloklarinin artmasina neden olmakta fakat ayni zamanda baz1 iyi

kromozomlarin da bozulma olasiligini arttirmaktadir.

* Mutasyon Olasilii: Mutasyonun amaci populasyondaki genetik cesitliligi

korumaktir. Mutasyon bir kromozomdaki her bitte meydana gelebilir. Eger mutasyon
olasilig1 artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir. Fakat bu ayn1 zamanda

kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimc1 olmaktadir.

+ Kusak Aralhigi: Her kusaktaki yeni kromozom oranma kusak araligi

denmektedir. Genetik operatdrler i¢in ka¢ tane kromozomun secildigini gosterir.

Yiiksek bir deger bir ¢ok kromozomun yer degistirdigi anlamina gelmektedir.

» Secim Stratejisi: Eski kusagi yenilemenin c¢esitli yontemleri mevcuttur.
Kusaksal stratejide, mevcut populasyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer

degistirir. Populasyonun en iyi kromozomu da yenilendiginden dolay1 bir sonraki
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kusaga aktarilamaz ve bu ylizden bu strateji en uygun (elitist) stratejisiyle beraber
kullanilmaktadir. En uygun stratejisinde, populasyondaki en iyi kromozomlar hicbir
zaman Yyenilenmemektedir bundan dolay1 ¢ogalma i¢in en iyi ¢dziim her zaman
elveriglidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca birka¢ kromozom
yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar populasyona katildiginda en kotii

kromozomlar yenilenir.

» Fonksiyon Olgeklemesi: Dogrusal dlgekleme, iistsel lgekleme gibi yontemler

mevcuttur. Probleme gore en uygun Ol¢ekleme yoOnteminin secgilmesi genetik

algoritmanin etkin iglemesi agisindan 6nem tagimaktadir.
111.2.4 Avantajlar
GA’larin avantajlart asagidaki gibi derlenmistir[55,58-69]:

GA’larin en biliyiilk avantajlarindan biri paralel ¢alismasidir. Bu paralellik
¢oziime ulasmak icin birden c¢ok bireyin farkli boélgelerden ¢alismasindan
kaynaklanmaktadir. Paralelligin sonucu olarak ise GA lar ¢6ziime daha hizli siirede

ulagmakta ve bu durum kullanici i¢in biiyiik avantaj teskil etmektedir.

GA’lar genis bir problem uzayina hitap etmektedir. Optimizasyon uygulanmasi
gereken hemen hemen her problem i¢in kullanilabilir olmasi GA’y1 tercih edilen bir
yapay zeka algoritmasi konumuna sokmustur. Bir¢ok algoritma belirli kistaslarla
belli problem uzayina hitap ederken GA’lar bu kistaslari, problem tipinin kullanici

dizayni ile belirlenmesinden dolayr minimuma indirgemistir.

GA’lar tiirev kullanmayan yapidaki algoritmalardandir. Bunun anlami GA’lar
uygunluk degeri hesaplamada kullandiklar1 fitness fonksiyonu sayesinde baska bir
bilgiye ihtiyag duymadan, yani tirev kullanan algoritmalarda oldugu gibi
matematiksel olarak problem yapisina ve isleyisine ihtiyag duymadan ¢oziim

uretebilmektedir.

GA’lar tasarimcisinin inisiyatifinde dizayn edilen ve ¢0ziim iireten
algoritmalardir. Genel islem mantigina sadik kalan tasarimci GA’lar1 kullanirken bir
cok yonden degisiklik yapma ve problemin ¢oziimiinde yapisal degisiklikler yapma
isini ¢ok basit bir sekilde gerceklestirebilir.
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GA’lar bir¢ok yerel optimum noktasi olan problemlerde de yiiksek performans
sergileyebilmektedir. Bunun nedeni GA’nin mutasyon ve ¢aprazlama operatorlerinin
¢oziimiin yerel optimum noktasindan kurtarilmasinda etkili olmasidir. Bireyin ilgili
yerel optimum noktaya takilmasi durumunda eger hata toleransi istenilen bant
araliginda degilse bir sonraki nesilde GA nin operatorleri bireyi yerel optimum

noktasindan kurtarabilmektedir.

GA’nin bir diger avantaji ise problem yapisi ve nedenlerinden bagimsiz
olmasidir. Bir problemin yapisi ve kaynagi GA’y1 ilgilendiren bir durum degildir.
GA tasarimcinin verdigi fitness fonksiyonu ve gen yapisi ile optimum c¢oziimi

bulmaktan bagka bir islem yapmaz.

GA’lar en  karmasik  problemlerde  dahi  yliksek  performans
sergileyebilmektedir. Problemin giiriiltii orani, problemin dogrusal olup olmamasi
veya ¢0ziim uzayinin biliylikligli GA ile islem yapilirken diger algoritmalara oranla
avantajli bir ortam saglar. Cogu algoritma genis ¢6ziim uzayinda arama yaparken
uzun zaman harcar ve kimi zaman cevapsiz kalir. Ancak GA i¢in ¢6ziim uzaymin
biiyiikliigi bir kistas olsa bile islem yapisindan dolay1 tiim uzaya esik uzaklikta islem
yapar tabiri kullanilabilir. Bunun saglanmasi ic¢in gerceklestirilen mutasyon
caprazlama gibi islemler GA’nin ¢6ziim uzaymin her bolgesini kullanmasin

saglamaktadir.

Bir problemin farkli bilesenlerinin olmasi ve her bir bileseninin ayr1 bir
optimum nokta i¢in degerlendirilmesi GA’nin bir diger avantajidir. Bir sistemin
parcalanmast gerektigi diisiinlildiiginde buna uygun fitness fonksiyonu ve
popiilasyon kodlamasinin saglanmasi durumunda GA problemin her bir pargasi igin
ayni anda ayrik islem yapacak ve sonucu biitiine gore degerlendirebilecektir. Bu
durum GA’nin kompleks ve ¢ok etkenli problemler i¢inde basarisini agiklayan bir

durumdur.

Bir problemin giris degerlerinin eksik veya bozuk olmasi durumunda dahi
GA’lar istenilen hata toleransinda dogru sonug iiretebilmektedir. Bunun nedeni girdi
degerlerinin GA i¢in ¢dzliime ulagsmadaki ihtimaller havuzu olmas1 ve diger yapay
zeka algoritmalarinin kimisinde oldugu gibi ¢iktt degerine direkt olarak etki

etmemesidir. Hatali bir girdi olmast durumunda GA sonuca o birey igin
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ulagsmayacaktir ancak birey coklugu ve gelecek nesillerdeki deger farkliliklar

GA’nin sonuca ulagsmasini saglayacaktir.

GA bir problemin ¢6ziimii i¢in gereken ¢ok sayida degiskeni kullanabilme
Ozelligine sahiptir. Bir problemin ¢6ziimii i¢in yliz farkli degiskenin hesaba katilmasi
gerekse bile GA dogru sonucu iiretebilmekte ve diger algoritmalar ile arasinda bu
noktada biiylik bir farklilik dogmaktadir. Tiim probleme ait degiskenler bir bireyde
toplanabilmekte ve bu bireyin uzunlugu kullanici ile bilgisayar kapasitesinin kisitlart

ile belirlenmektedir.
111.2.5 Dezavantaj ve Kisitliliklar
GA’larin dezavantaj ve kisitliliklari asagidaki gibi derlenmistir[55,58-69]:

GA’larmn iirettigi sonu¢ her ne kadar istenilen hata toleransi bandi igerisinde
olsa da istenilen degerden daha iyi bir ¢dziim olup olmadig1 ancak kendi sonuglari ile
karsilastirilinca veya diger optimizasyon teknikleri ile karsilagtirilinca bulunabilir.
GA’larin ¢oziim i¢in verdigi herhangi bir garanti s6z konusu olmadigi gibi bu
algoritmalarin verdigi sonuglarin giivenilirligi ve yeterliligi her zaman tartismaya

acik bir konudur.

GA’lar kimi zaman yerel optimum noktalarina takilip kalabilirler. Bu durum
GA’larin yapisindan dolay1 ¢ok rastlanan bir durum olmamasina ragmen yinede goz
ard1 edilmemesi gereken bir hata olasiligidir. Islemin bir yerel optimum noktasinda
takilip kalmasi belki istenilen hata toleransi bandinda sonug¢ lretmesine engel
olmayabilir fakat bu durum nihayetinde daha iyi bir sonucunda iiretilmesine engel
teskil etmektedir. Bu durum ilk baslarda yerel bir optimum noktaya takilan bireylerin
zamanla se¢im yonteminin de iyi belirlenmemesi etkeniyle gen havuzunu doldurmasi
ve yeni nesillerin bu yerel optimum noktasina bagli bireylerin etkisiyle bu durumdan

kurtulamamasi ile gerceklesir.

GA'’larin en can alic1 hatalari, mutasyon, ¢aprazlama ve popiilasyon biiyiikligi
gibi parametrelere dayali hatalardir. Bu parametrelerin iyi belirlenmesi belli
kistaslara bagli olmamakla beraber tamamen hazirlanan fitness fonksiyonunun yapisi
ile belirlenen ve kullaniciya dayali bir yapidadir. Bu parametrelerin belirli araliklar
icinde tutulmasit hem performans zaman dengesini saglamak i¢in hem de GA’larin

gercekten istenilen islemi gerceklestirmesi i¢in ¢ok dnemlidir.
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Popiilasyon sayisinin dogru Dbelirlenmemesi GA’nin  yerel optimuma
takilmasini veya islem zamaninda asir1 artisa neden olunmasini saglayabilir.
Popiilasyon sayisinin az se¢ilmesi yerel optimumlara takilma olasiligini arttirirken,
cok biiyiik se¢ilmesi islem zamaninda gereksiz bir artisa neden olmaktadir. GA’larin
popiilasyon sayisina yonelik bir belirleme su ana kadar belirlenmemis oldugu gibi

tamamen kullanicinin gbzlem ve inisiyatifine kalmig bir degerdir.

Mutasyon oraninin dogru belirlenmemesi GA’larin yerel optimum noktalara
takilmasina neden olabilecegi gibi islem zamaninda artisa da neden olabilmektedir.
Ilgili oranin kiigiik tutulmasi gelecek nesillerdeki bireylerin degisim oranini
azaltacag icin yerel optimum noktalarda takinilmasina neden olabilmektedir. Tam
tersine ilgili degerin biiyiikk tutulmasi ise algoritma mantigina aykiri sekilde eski
nesillerdeki bireyler ile yeni nesil bireylerin genetik kodlamasinin farklilagmasinda
artisa ve bu nedenle de iyi sonuglarin farklilagtirilarak ¢oziim siiresinin uzamasina
neden olabilmektedir. Benzer sekilde ¢aprazlama isleminin gergeklestirilme orani da

ayn1 sonuclara neden olacaktir.

Karmasik bir problem ig¢in fitness fonksiyonu olusturmak pahali ve zor
olabilmektedir. Bu gibi durumlarda baska optimizasyon tekniklerinin kullanilmasi
gerekebilir. Olusturulacak fitness fonksiyonunun belki de hi¢bir zaman yeterli
olmayacaglr durumlarda bile sonu¢ Onceden kestirilemeyecedi icin bosa emek

harcanmis olabilir.
111.2.6 Tartisma

GA’lar kimi kullanicilar tarafindan her derde deva olarak tasvir edilse ve
kullanilsa da aslinda baz1 aragtirmacilara goére bu yanlis bir yaklasimdir. GA’larin da
tim diger mevcut algoritmalar gibi kullanilmasi uygun olmayan alanlar ve 06zel
problemler s6z konusudur. Bazi durumlar ve problemlerde GA’lar kullanilabilir
olmasma ragmen, probleme ait kullanilabilir diger optimizasyon algoritma ve
yontemleri GA’lara gore daha iyi sonuglar1 ayn1 zaman kistaslarinda verebilir. Hangi
optimizasyon problemi i¢in hangi algoritmanin kullanilacag: ise arastirilip bulunmali
ve miimkiin oldugu kadar dogrusal ve matematige dayali bir optimizasyon segenegi

mevcut ise 0 kullanilmalidir.
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GA’larin  Ozellikle dogru yanlis tipi problemlerde kullanimi1 tavsiye
edilmemektedir. Bu gibi problemlerde rastgele arama algoritmalar1 gibi
algoritmalarin kullanilmasi GA’lara oranla daha hizli yanit verebilir. Benzer sekilde
sonucun basit bir denklemde yerine koyularak bulunabilecegi problemler GA’lar igin
basit kalabilmekte ve daha uygun yontemler daha kisa siirede ve ugrasta istenilen

sonucu uretebilmektedir.

GA’larin asil hedef problem kitlesinin hicbir ¢oziim teknigi (matematiksel
teknik veya hata toleransi olmayan teknikler) olmayan problemler oldugu
unutulmamalidir. Bu tekniklerle ¢6ziim s6z konusu olabilecek iken GA’larin
kullanilmast kimi zaman avantaj saglayacak olsa bile giivenilirlik ve saglamlik
yoniinden her zaman GA’lar ikinci segenek olarak diisiiniilmelidir. GA’larin

kullanilmasi1 gereken problem tiplerinin genel 6zellikleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Probleme ait matematiksel bir modelin olusturulamadig: problemler,

e Geleneksel optimizasyon algoritmalarimin  kullanilamadigi  veya
istenilen sonucu tiretemedigi problemler,

e Arama uzayinin ¢ok biiylik oldugu problemler,

e Mevcut bilgiye dayali arama uzayinda ¢6ziim i¢in yeterli matematiksel
alt yapinin saglanamadigi problemler,

e Gergek zamanli olmayan veya ¢6ziime ait yolun ve verilerin dinamik

olarak degismedigi problemler.

GA’larin uygulanacak probleme gore fitness fonksiyonunun zor olusturulur
durumda olmasi, olusturulamiyor olmasi veya olusturulan fitness fonksiyonunun
istenilen islemi gerceklestiremeyecek kadar giiriiltii iceriyor olmas1 gibi durumlar s6z
konusudur. Bu gibi durumlarda fitness fonksiyonunu pargalar halinde olugturmak
kullanicr i¢in kolaylik saglayacagi gibi islemin sonucunda da belirli bir iyilestirme
gerceklestirecektir. Olusturulacak parcali fitness fonksiyonunun her biri i¢in ayri
degerlendirme ve hata toleransi olusturulmasi problemin ¢oziimii i¢in esneklik ve
basar1 saglayacaktir. Bu gibi benzer bir durum igin fitness fonksiyonunun yerine
aday yani benzer bir fitness fonksiyonu atanmasi da s6z konusu olabilir. Boyle bir
durumda basar1 durumu tartigilabilir olacagi gibi kullanic1 agisindan ayni sonucun

iretilebilmesi durumunda zaman ve maliyetten kazang saglanacaktir.
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GA’larin kaginilan bir durumu olan yerel optimum noktalara takilmasi ihtimali
birka¢ farkli yontem ile diizeltilebilmektedir. Bu yontemlerin i¢inde daha oncede
bahsedilen mutasyon, c¢aprazlama gibi operatorlerin iyi belirlenmesinin yani sira
fitness fonksiyonunun degistirilmesi ve se¢im isleminde penaltt durumunun
kullanilmast gibi segenekleri de barindirmaktadir. Se¢im igleminde penalti
durumunun uygulanmasi soyle 6zetlenebilir: GA’islem basamaginda eski bireylerden
yeni bireylerin olusturulmasindan sonra, eski bireylerin tamamen gen havuzundan
cikartilmasinin yani sira baskin olan bir gen varsa bu genin baskinliginin
azaltilmasidir. Bu sayede gen havuzunun yerel optimum noktalarda takilip kalmasi

yeni bireylerin cogunlugunun saglanmasi yolu ile saglanmaktadir.

GA’larin  kullanilmasinin  uygun gorilmedigi bir alan olan dinamik
problemlerde, GA’larin basarili olabilmesi amaci ile yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemler yerel optimum noktaya takilmayr Onleyici Onlemlerde oldugu gibi
mutasyon oraninin arttirilmasi ve eski bireylerin havuzdan tamamen ¢ikarilmasini
icermektedir. Mutasyon oraninin arttirilmasi ¢oziim kalitesini diisiirtme ihtimali olan
bir etken olmakla birlikte istenilen eksikligi gidermekte etkili olarak goriilmektedir.
Adi gecen bir diger yontem olan eski bireylerin gen havuzundan tamamen
cikarilmasi ise GA’larin mantik yapisina ayr1 diismekle birlikte iyi olan yasar
prensibine aykir1 olarak gerceklestirilmektedir. Ne var ki bu isleminde istenilen

sonug i¢in gerekli oldugu varsayilmaktadir.

Su ana kadarki bilgiler ve tartisma ile bir degerlendirme yapildiginda GA’larin
aslinda tiim optimizasyon problemlerinde kullanilabilir oldugu ancak kullaniminin ne

kadar yararli ve karli oldugu tartisilabilir bir durum olarak dikkat cekmektedir.

Bu algoritmanin giincel hayatta yiiksek kullanimina neden olan en 6nemli
etken karmasik ve zor problemlerde kullanici tarafindan diger optimizasyon
yontemlerine oranla daha basit ve az islemle istenileni elde edebilmesidir. Ancak
unutulmamalidir ki GA’larin verdigi sonucun netligi ve dogrulugu tartisilabilir
degerlerdedir ve bu durum klasik optimizasyon yontemlerinin yaninda higte
yadirganmayacak bir eksiklik olarak degerlendirilmektedir. Yaygin olan bir goriis ve
degerlendirmeye gére bir sistemin veya problemin matematik modeli

olusturulabiliyorsa ¢6ziim igin ilk yontem klasik optimizasyon teknikleri olmalidir.
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111.3 KARINCA KOLONIiSIi ALGORITMASI
111.3.1 Giris ve Tanimi

Giliniimiizde gerek robotlar i¢in olsun gerekse nakliye ve tasarruf gibi maliyet
tizerine ihtiyaclardan dolayr olsun minimum yol bulma algoritmalar1 6nem
kazanmigtir. Bu algoritmalar olusturulurken kimi zaman matematiksel denklemler
tizerinden yola ¢ikilmakta kimi zaman ise dogal olaylardan esinlenerek yeni

yontemler ortaya atilmaktadir.

Son yillarda ¢ok revagta olan ve lizerine birgok uygulama yapilarak gelistirilen

Karinca Kolonisi Algoritmasi1 (KKA) ve tiirevleri de bunlardandir.

KKA algoritmalari tamamen ger¢cek karincalarin  yiyecek  bulma
yontemlerinden esinlenerek gelistirilmis bir yapiya sahiptir. Bu yapiya gore gergek
karincalarin yiyecek ararken ve bulduktan sonra yuvalari ile yiyecek arasindaki yola
biraktiklar1 feromon adi verilen kimyasal madde diger karincalar tarafindan da takip
edilebilmektedir. Feromon adi verilen bu maddenin ucgucu bir madde olmasi ve
yoldaki miktarinin zaman ile ucuculugundan dolay1 azaldigi disiiniildiiglinde
karmcalarin en kisa yoldan yuvalarma yiyecek gotiirme mantifi kopyalanabilir

olmustur.
111.3.2 Tarihgesi

Gergek karincalar ile ilgili ilk deneyler 1989 yilinda Goss ve arkadaslari

tarafindan laboratuar ortaminda gergeklestirilmistir[70].

Dogal hayattaki karincalarin davraniglarinin ve yiyecek bulma ydntemlerinin,
basta en kisa yol bulma problemleri olmak {izere, bir¢ok problem {iizerine

uygulanabilecegi Dorigo ve arkadaslari tarafindan 1991 yilinda ortaya atilmistir[14].

Dorigo tarafindan gelistirilen bu algoritma Ant System adin1 almistir ve kiigiik
Olcekli (75 sehirden az) gezgin satict problemleri (TSP) iizerinde uygulanarak

basarili sonuglar elde etmistir[7].

Algoritmanin gelisim asamalarinda yine Dorigo ve arkadaslarinin etkisi vardir.
1995,1996 ve 1997 yillarinda Dorigo ve arkadaslart gelistirdikler algoritma ile daha
iyi performans eldesi saglamiglardir[15-17,71].
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111.3.3 Temel Bilesenleri ve Yapisi

Gergek karincalar yuvalar ile besin kaynagi arasinda gergeklestirdikleri
yiyecek tagima islemi sirasinda bilingsiz olarak en kisa yolu olusturma ve kullanma
durumundadirlar. Bu durum daha 6ncede bahsedildigi gibi karincalarin salgiladigi ve

izini takip ettigi feromon adli maddeden kaynaklanmaktadir

Karincalar diger siirii bireylerinin takip ederken oncelikle feromon orani
yiiksek olan yollar1 tercih etmektedirler. Feromon gibi ugucu bir maddenin takip
edilmesi sirasinda, bir yolun digerlerine gore kisa olmasi 0 yoldaki feromon
miktarini etkilemektedir. Bunun baslica nedenlerinden biri yolun uzunlugu ile birim
zamanda o yolu takip eden karinca sayisinin ters orantili olmasi ve bundan dolay1 da
o0 yol iizerinde tekrar salgilanan feromon miktarinin yiiksek olmasidir. Yani bir yol
ne kadar kisa ise o yola birakilan feromon miktar1 o kadar fazla olacaktir. Diger bir
neden ise yine yol uzunlugu ile baglantili olarak birim zamanda buharlagsan feromon
miktaridir. Bir yolun kullanimi yol uzunlugu ile ters orantili olduguna gore yoldaki
tazelenen feromon miktar1 da yol uzunlugu ters orantili olacaktir ve karincalar

yiiksek yogunluklu feromon miktarini takip edecektir.

Karincalarin siirii zekas1 adi verilen etkilesimleri ile gergeklestirdikleri bu
islem yola bir engel eklenmesi durumunda da gegerli olmakta ve karincalar ilk basta

en kisa yolu tercih etmese dahi daha sonra en kisa yola adapte olmaktadirlar.
Gergek karmcalarin 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilmektedir:

e Karincalar arasinda feromon araciligi ile kurulan iletigim,
e Feromon miktarinin fazla oldugu yollarin 6ncelikle tercih edilmesi,

e Kisa yollar lizerinde feromon miktarinin daha hizl artmasi.

Gergek karincalardan alinan bu 6zelliklerin yani sira yapay karincalara eklenen

ozellikler de asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Yapay karincalar zamanin ayrik olarak hesaplandigi bir ortamda
yasarlar,
e Yapay karincalar tamamen koér olmayip, problem ile ilgili detaylara

erigebilirler,
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e Yapay karincalar belli bir miktar hafiza ile problemin ¢oziimii igin

olusturduklari bilgileri tutabilirler.
111.3.3.1 Ik Degerlerin Olusturulmasi

KKA’da islemlerin gergeklestirilmesi i¢in iki temel yapinin Onceden
olusturulmasi gerekmektedir. Bunlar feromon matrisi ve sezgisel matris ad1 verilen,
yollarin feromon izlerinden bagimsiz olarak sadece uzunluklari ile ters orantili olan

agirlik degerlerinin tutuldugu matrislerdir.

Feromon matrisi karincalarin her tur sonunda ger¢eklestirdikleri islemler
sonucu feromon giincellemelerinin sonuglarmn tutuldugu yani yollarda kalan feromon
miktarlarinin tutuldugu matrisdir. Bu matris karmcalarin yol kullanimlari, feromon
buharlagsma islemi ve bazi algoritmalarda ise global feromon giincellemesinden sonra

giincellenen feromon miktarlarinin saklandig: yerdir.

Sezgisel matrisin degeri islemler boyunca hi¢ degismemektedir. Yollara ait
uzunluklarin ters orantili degerlerini barindiran bu matris, karincalarin feromon
izinden bagimsiz olarak yol se¢gme islemi i¢in veya hem feromon izine hem de
uzunluklara bagl olarak gerceklestirilecek yol segme islemi i¢in kullanilir. Sezgisel
matrisin kullanimindaki temel amag¢ karincalarin en i1yi yolu bulurken tamamen
feromon degerlerine bagli kalmamalari ve olasi yerel minimum ¢dziimden

uzaklagmalarini saglamaktir.

Bir diiglimden bir diger diiglime gegecek karincanin yol se¢imindeki olasilik bu

matrislerin bir veya ikisinin kullanimu ile belirlenmektedir.
111.3.3.2 Baglangi¢c Durumlarinin Belirlenmesi

Algoritmada ilk olarak sistemde kac¢ adet karincanin olacagmin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu deger i¢in kesin bir kistas olmasa da Dorigo ve arkadaglar
karinca sayisinin belirlenmesinde kullanilacak diiglim sayisina esit sayida karinca

kullanilmasinin algoritmanin performansi igin iyi olacagini bildirmislerdir[72].

Algoritmada ikinci olarak feromon matrisinin baslangi¢c degerlerinin atanmasi
gerekmektedir. Bu deger i¢in Dorigo ve arkadaslari tiim diiglimler arasi degerler i¢in

ayni degeri dnermislerdir. Bu deger sifirdan farkli bir deger olmak kosulu ile dnerilen
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deger karinca sayisinin en yakin komsuluk degerlerinin hesaplanmasiyla olusturulan

tur degerine bolimii ile bulunabilir[72].

Bir diger belirlenmesi gereken parametre ise buharlagsma katsayisidir. Bu deger
¢ok sayida karincanin tercih ettigi herhangi bir yoldaki feromon miktarinin dominant
bir degere gelerek yerel c¢oOziimlere takinilmasini engellemek amaci ile
kullanilmaktadir. Buharlasma katsayist Dorigo ve arkadaslar tarafindan 0.5 olarak

tavsiye edilmistir[72].

Belirlenmesi gereken diger iki onemli parametre ise alfa (a) ve beta (B)
degerleridir. Bu degerlerden alfa degeri feromon matrisinin olasilik Kkarar
denklemindeki degerini belirlemektedir. Bu degerin yiiksek veya diisiikk olmasi
yollarin feromon miktarina gore se¢ilme ihtimalinin yiiksek veya diisiik olmasini
belirlemektedir. Diger deger olan beta degeri ise sezgisel matrisin yani yol
uzunluklarinin olasilik denklemindeki degerini belirlemektedir. Ayni sekilde bu
degerinde yiiksek veya diisik olmasi yol se¢cim isleminde yol uzunluklarinin
etkisinin yiiksek veya diisiik olmasinin belirlenmesini etkilemektedir. Bu degerler
icin genel olan kani alfa degeri i¢in bir degerinin, beta degeri i¢in ise iki ila bes arasi

bir degerin kullaniminin gerektigidir[73].

[k degerlerin atamasinin gergeklestirilmesinden sonra sanal karincalarm hangi
sehirlerden yola ¢ikacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Karincalarin baslangig
sehirleri yani diiglimleri icin Dorigo ve arkadaslar1 rastgele diigiimleri

onermektedir[72].
111.3.3.3 Karinca Turlarinin Gergeklestirilmesi

Karincalarin  sehirlere yerlestirilmesinin  ardindan karincalarin  turlarina
baslamas1 asamasina gecilir. Bu asamada karincalarin bulunduklar1 sehirlerden
sonraki sececekleri sehir olasilik karar denklemi ve Rulet ¢emberi adi verilen bir

secim yontemi vasitasi ile belirlenmektedir.

Secim islemi tiim karincalar i¢in ayn1 anda gerceklestirilir ve tiim karincalar
ayn1 anda hareket eder. Gidecekleri sehri segen karincalar ayni anda hareket ederek

turlarini da ayn1 anda tamamlamuis olurlar[73].
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111.3.3.4 Feromon Diizeylerinin Giincellenmesi

Feromon miktarlarinin giincellenmesi islemi bir¢ok farkli algoritma yapisinda
farkli kullanilmaktadir. Bu islemin ana hedefinin ve yapisinin tiim algoritmalarda
ortak oldugu disiintildiigiinde islem iki temel asamada Ozetlenebilir; feromon

eklenmesi ve buharlastirilmasi.

e Buharlagma:
Buharlasma islemi, bir sabiti bulunan ve bu sabit oraninda tur
sonlarinda yollardaki feromon miktarlarinin azaltilmasini saglayan bir
islemdir. Tiim karinca tabanli algoritma yapilarinda gerceklestirilen bu
islem yerel optimum ¢dziimlerden kaginmak i¢in kullanilmaktadir.

e Ekleme:
Buharlagma islemi sonrasi karincalarin yeni turlara baglamasindan 6nce
feromon ekleme islemi gergeklestirilir. Bu islemde kimi algoritmalarda
yerel ve global olmak fizere iki farkli feromon giincellemesi
gerceklestirilirken  kimi  algoritmalarda ise  karincalarin  tur

uzunluklaria bagli olarak tek bir glincelleme gergeklestirilir[74].

Feromon giincellemesi isleminde bircok algoritmada birgok farkli yap1 goze
carpmaktadir. Bunlar bir Onceki algoritmanin eksikliklerini gidermeye veya
performansini arttirmaya yonelik ufak farkliliklar icermektedir. Genel yapiya
bakildiginda feromon buharlasma ve eklenme yontemleri farklilik gosterse de temel
amac aynidir. Bu amag karincalarin yol se¢im isleminde tercih edecekleri bir sonraki

diiglim i¢in feromon miktarinin etkisinin daha etkin ve dogru kilinmasidir.
111.3.4 Avantajlar
KKA’nin avantajlar agsagidaki gibi derlenmistir[75-79]:

KKA’nin en 6nemli avantajlarindan biri paralel calismasidir. Bu paralellik
GA’lar da oldugu gibi fonksiyonel bir paralellik degil tamamen yapisindan
kaynaklanan bir paralelliktir. Paralelligin nedeni olarak ise birden ¢ok karincanin
aynt anda c¢alismasi, ayni anda karinca sayisi kadar tur gergeklestirilmesi

diistiniilebilir.
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Feromon sayesinde gergeklesen pozitif geri beslemenin islem zamani ve sonug
kalitesi iizerinde performans artis1 saglamasi yine onemli avantajlardandir. Genel
optimizasyon problemlerinden de bilindigi gibi pozitif geri besleme ¢6ziim kalitesi
tizerinde oldukga yararli gosterilen ve kullanilan bir yontemdir. Karincalarin yola
biraktiklari feromon maddesinin diger turlarda pozitif geri besleme olarak

degerlendirilmesi bu etkiyi KKA algoritmalarinda saglamaktadir.

KKA gezgin satic1 problemi ve tiirevlerinde oldugu gibi bizim 6rnegimizin bir
tirevi olan ara¢ rotalama problemlerinde de olduk¢a yiiksek performans
gostermektedir. Algoritmanin kesfi iizerine diisiiniildiiglinde de zaten karincalarin bu
isi milkkemmel yaptig1 ve bu islemin bilgisayara aktarilmasinin benzer problemler

tizerinde de giizel sonuglar vermesi yadirganmamaktadir.

KKA dinamik problemler iizerinde de kullanilabilir bir yapiya sahiptir.
Karincalar yollarmin 6niine bir engel konuldugunda, yollarimi kisa siireligine daha
uzun bir yola g¢evirmelerine ragmen, bir siire sonra tekrar en kisa yola adapte
olmaktadirlar. Bu durum algoritmadaki feromon giincellemesinin etkisinden dolay1

sanal karincalar i¢inde gerceklestirilebilir durumdadir.

Algoritmanin en goze batan ve takdir goren taraflarindan birisi de siirii
mantigin1 etkin bir sekilde kullanabilmesidir. Bu mantik sayesinde, siirii i¢inde
olusabilecek bireysel hatalar, siiriiniin diger bireyleri tarafindan giderilebilmektedir.
Bir karincanin uzun bir yol segmesi, genel ¢6ziim kalitesi iizerinde, diger karincalarin
1yi turlarindan dolay1 daha az yanilsamaya yol agacaktir. Genis bir popiilasyona sahip
stiriiler i¢cinde hatalarin giderilmesi veya etkisinin azalmasi diisiik popiilasyonlu siirii

ve gruplara gore daha olasidir.

KKA kaynagin ve hedefin belirli oldugu ve onceden tanimlandigi problem
tipleri lizerinde daha basarilidir. Tiim olasiliklarin hesaplanmasa da ortada oldugu
(TSP problemlerindeki sehirler gibi) ve amacin belli oldugu (TSP problemlerindeki
en kisa tur istemi gibi) problemler kaynagin ve hedefin belli oldugu problemler

oldugu i¢in KKA yiiksek performans sergileyebilmektedir.
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111.3.5 Dezavantajlar1 ve Kisitliliklar
KKA’nin dezavantaj ve kisitliliklar1 agsagidaki gibi derlenmistir[75-79]:

Teorik analizin zorlugu KKA’nin dezavantajlarindan biridir. Bir problem ig¢in
teorik olarak altyapiy1 olusturmak, gerekli parametre ve degerleri atamak problemin
boyutu biiylidiikce zorlasmaktadir. Sezgisel matrisin degerlerinin atanmasi, karinca
sayisi, olasilik katsayilar1 gibi belirlenmesi gereken degerler teorik olarak

belirlenmesi zorluk ¢ikaran degiskenlerdir.

Olusturulan yollarin, digiimler arast komsuluklarin rastgele dizilerinden
olusmasi ve bu dizilerin belli bir yakinliklarinin olmamasi, algoritmanin
dezavantajlarindan birisidir. GA’lar da ki gibi dizinin belli bir bolimii belli bir
diiglim veya ¢6ziim elemanim temsil etmemektedir. Olusturulan diziler her bir

karinca i¢in farkli ve rastlantisal bir diiglimiin se¢imine ait bilgi igermektedir.

Iterasyon sayis1 olasilik dagiliminin iizerinde yiiksek etkiye sahiptir. Yiiksek
iterasyon sayilart bir yandan yollardaki feromon miktarlari tizerinde daha kalict
etkiler birakilmasina yol agarak olumlu bir etki gdsterebilecekken diger yandan da
hem zaman hem de hatali yol se¢cimi durumunda ¢6ziim kalitesi {izerinde olumsuz

etki saglayabilir.

KKA’da arastirmalar teorik den ¢ok deneysel olmak zorundadir. Katsayilar,
karmca sayilar1 ve ilk matris degiskenlerinin belirlenmesinde belli bir matematiksel
denklem olmamasindan dolay1 teorik hazirliktan ¢ok deneysel hazirlik yapilmaktadir.
Algoritmanin performansi deneye yanila arttirtlabilecek bir yapidadir denilmesi daha

uygun olur.

Bir diger dezavantaj ise ¢6ziim i¢in gegmesi gereken zamanin ya da iterasyon

sayisinin belirsiz olmasidir.
111.3.6 Tartisma

KKA da tiim diger sezgisel algoritmalarda oldugu gibi 6ncelikle sonucun kesin
olmadig1 ve belli bir yakinlik ile dogrulugun kabul edildigi algoritmalardandir.
Algoritma matematiksel denklemlerin yiiksek ¢oziim siiresi sundugu veya ¢6ziim

sunamadig1 problemler i¢in basarili denebilecek ¢oziimler sunmaktadir.
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KKA’ya ait parametrelerin hicbir belirliliginin olmamas1 tamamen Dorigo ve
bazi aragtirmacilarin deneyerek buldugu ve problem yapisina gore degisebilecek
durumda olmasi algoritmanin performansi agisindan bir eksi olarak gortilebilir. Tipki
GA’da oldugu gibi KKA’da da parametrelerin yanlis ya da problemin ¢6ziimiine

uygun degerlerden uzak secilmesi durumunda algoritmanin islevselligi diisecektir.

Algoritma feromon {izerine kurulu gibi goriilse de aslinda tavsiye edilen
katsayilarla kullanilmasi1 durumunda bunun tam tersi bir durum s6z konusudur. Yol
se¢me olasilik denkleminde feromon katsayisinin 1 ve olasiliga bagh yani en yakin
diigiim se¢imine bagl katsayinin degerinin ise 2 ila 5 arasinda segilmesi durumunda
algoritma feromon ve karinca davraniglarindan ¢ok en yakin kenar iligkisi ile
calisiyor olacaktir. Bu durum, Dorigo ve arkadaglarimin daha sonraki karinca
algoritmalarinda tamamen feromon miktarina yonelik bir se¢imin saglanmasi ile

ortadan kaldirilmistir[79].

Benzer sekilde algoritmada tavsiye edilen buharlagsma katsayisi 0.5 ve tiim
yollar i¢in esittir. Burada gergeklestirilen islemin tiim yollar i¢in ayricaliksiz olmasi
ve her tur sonunda gergeklesmesi bu islemin gereksiz bir islem olduguna dair

izlenimler uyandirabilir.

KKA’nin bir¢ok tiirevi aragtirmacilar tarafindan olusturulmus ve kullanilmistir.
Gelistirilen bu algoritmalarda s6z konusu kisithiliklar giderilmeye ¢alisiimis ve ¢ogu
zamanda bagarili olmugtur. Ancak algoritmanin temel parametrelerine ait degerler
hala deneysel olarak bulunmakta ve bu tiim problem tipleri ve boyutlart igin
degisiklik gostermektedir. Bu durum sezgisel algoritmalarin isleyisinin rastgele
¢ozlimler iizerinden hareket etmesi ve rastgele ¢oziimlerin herhangi bir matematiksel

denklemle bagintisinin kurulamamasindan kaynaklanmaktadir.

[k bulunan algoritmanin (Ant system) 75 ve iistii diigiim sayisinda basarisiz
sonuglar verdigi belirtilmistir. Daha sonra gelistirilen yapilar bu sayiy1 biraz daha
yukarilara tasisa da KKA algoritmalar hala yiiksek 6lcekli problemler i¢in yeterli

durumda degildir.
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BOLUM IV HYBRID ALGORITMA VE UYGULAMA

IV.1 GIRIS

Engellerin bulundugu ortamda en kisa yol bulma problemine yonelik
gerceklestirilen hybrid algoritma, genetik algoritmalarin ve karinca kolonisi
algoritmasinin belli basli bazi prensiplerini alarak gelistirilmis bir algoritmadir.
Bundan dolayidir ki bu boliimde algoritmanin tanitimi ve isleyisi anlatilirken, sozii

gecen algoritmalarin hangi parcalarinin kullanildigi ve nedenler irdelenecektir.

Hybrid algoritma  olusturulurken  kullanilan  algoritma  kisimlarinin
irdelenmesinden sonra algoritmanin akis semasi ile gosterimi yapilarak problem

tizerindeki uygulamasinin aktarimi saglanacaktir.

IV.2 GENETIK ALGORITMALARIN HYBRID ALGORITMADAKI
ETKIiSi

GA teorik olarak ele alindiginda, iyi olan yasar mantig1, mutasyon ile cesitlilik
saglanmasi ve c¢aprazlama ile iyiden iyi birey {iretimi gibi temel hususlar goze
carpmaktadir. Hybrid algoritma tasarlanirken bu algoritma asamalarinin her birinin
elimizdeki problem tipi i¢in uygunlugu belirlenerek ve uygun ise algoritmaya
saglayacagi katki belirlenerek islem yapilmigtir. GA’lara ait akis diyagrami kaba
hatlart ile Sekil V.1 de goriilmektedir.
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A 4

[k Popiilasyon Olusturulmas1
ve Uygunluk Degerlerinin

Hesaplanmast

!

Durdurma
> Kriteri Hayir
Saglantyor mu? v
Iyi Olan
Bireylerin
Evet
Secimi
0 A 4
Caprazlama
Islemi
\ 4
Mutasyon
Islemi
\ 4
Uygunluk
Degerlerinin
Hesaplanmasi

Sekil 1V.1 GA akis diyagrami

Yukaridaki diyagramdan da goriilebilecegi gibi GA’larin temel mantigi {i¢
islem iizerinde gelismektedir. Bu islemlerin engellerin bulundugu bir ortamdaki en
kisa yol problemi iizerinde ki uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Degerlendirmenin

sonunda hybrid algoritma i¢inde GA’nin hangi kisimlarinin olacagi belirlenmistir.

Degerlendirme yapilirken her bir bdliime ait goz Oniinde tutulan kisithlik ve

avantajlar soyledir:
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Iyi olan bireylerin secimi: GA’lardaki iyi olan bireylerin gelecek nesillere
aktarilmasi islemi mevcut problem {lizerinde de gergeklestirilebilir bulunmustur.
Bunun nedeni bu islemin aynt GA’larda oldugu gibi hybrid algoritma iizerinde de

kusaktan kusaga daha iyi bireylerin yetismesini sagliyor olmasidir.

Olusturulan yollarin 1iyilerinin se¢ilmesi ve bu yollarin gelecek nesillere
aktarilarak bir nevi 6rnek teskil etmesi hybrid algoritmanin performansinda olumlu

etki yaratmaktadir.

Caprazlama islemi: Caprazlama islemi GA’larda iyi olan bireylerin
genlerinden yeni nesillerin tiretimi i¢in kullanilsa da olusturulan hybrid algoritmada
kullanilmamaktadir. Bunun nedeni islemin problem tipine uygun olmamasidir. Ele
alan problemin engellerin bulundugu bir ortamin {izerinde isleniyor olmasi olasi
tim gecis noktalarmin (diiglimlerin) kullanilabilirligini kisitlamaktadir. Bundan
dolayidir ki tiim diigtimlerin kullanilmadigi bir ortamda yol uzunlugu i¢in kullanilan
diigiim sayis1 yoldan yola degisiklik gostermektedir. Diiglim sayis1 farkli olan yollar
GA yapisi lizerinde diislintildiigiinde ¢aprazlama yapilarak ¢ogaltilamayacagi i¢in bu

islem hybrid algoritmada kullanilmamaktadir.

Ancak bu islemin 0zii olan iyi olan bireylerin genlerinden yeni bireyler
tretilmesi mantigr hybrid algoritma iizerinde farkli bir yontem ile aktarilmistir.
Yollarmn bireyler, kullanilan diigiimlerin ise genler oldugu diisiiniilecek olur ise; iyi
olan yollarin se¢im isleminden sonra bu yollara ait diiglimlerden yeni yollar {iretimi

saglanarak caprazlama benzeri bir mantik hybrid algoritmaya aktarilmistir.

Mutasyon islemi: Mutasyon islemi GA’larda ¢esitlilik yaratmak amaci ile
kullanilmaktadir. Yukarida da bahsedildigi gibi problem tipinde tiim diigiimlerin
kullanilmiyor olmasi herhangi bir diiglim {izerinde degisiklik yapma olasiligim
ortadan kaldirmaktadir. Ayrica yine bireylerin yollar oldugunu diisiiniirsek ve bu
yollarin herhangi bir diigiimiinde tek diigtimliik bir degisiklik yaptigimiz1 diistiniirsek
yolda kopukluklar ve bozukluklar olusacaktir. Bu nedenle bu islemin hybrid

algoritma tlizerinde kullanim1 olanaksizdir.
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V.3 KARINCA KOLONISI ALGORITMASININ HYBRID
ALGORITMADAKI ETKISI

KKA’nin teorik yapisinda géze batan noktalar sanal karincalarin feromon izini
takip etmesi ve slrii mantigmin aktif sekilde kullanilmasi olarak gosterilebilir.
GA’nin kisimlarinin degerlendirilerek isleme alinmasi gibi KKA’nin da kisimlar
degerlendirilmis ve uygun goriilen kisimlart hybrid algoritma yapisina dahil

edilmistir. KKA’nin ana hatlari ile akis diyagrami Sekil IV.2 de gosterildigi gibidir.

Karincalar1 Diigiimlere Yerlestir

A

\ 4
Olasilik Denklemini Kullanarak

Karincalar1 Turlarint Tamamlayincaya

Kadar Diigiimlerde ilerlet

A 4

Tur Uzunluklarim1 Hesapla, En Kisa

Turu Bul

A 4

Feromon Giincellemelerini Yap

'

Maksimum Hayir

Iterasyon Sayisi

Tamamlandi m1?

Sekil 1V.2 KKA akig diyagrami
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Yukaridaki akis diyagramindaki islem basamaklari degerlendirilerek hybrid
algoritma i¢inde kullanilacak kisimlar belirlenmistir. KKA’larin temel islem

basamaklarindan hangilerinin ilgili problemde uygulanabilir oldugu ve nedenleri su

sekildedir:

Karincalarin diigiimlere yerlestirilmesi: KKA’da karincalar tiim diiglimlere
yerlestirilerek her birinin kendi turlarint yapmasi saglanmaktadir. Bu islemin
engellerin bulundugu bir ortamda gerceklestirilmesi gereksizdir ¢ilinkii baslangic ve
bitis diigiimlerinin belli iki diiglim oldugu bir ortamda daha oncede s6z edildigi gibi
tim diigiimler kullanilmamaktadir. Tiim digiimlerin kullanilmadig1r bir ortamda
kullanilmama ihtimali olan diiglimlere karinca yerlestirilmesi islem performansini
olumsuz yonde etkileyecektir. Bundan dolayidir ki hybrid algoritmada karincalar tiim
diigiimlere yerlestirilmek yerine sadece baslangic diiglimiine yerlestirilmis ve bu

diigiimden yola ¢ikarak yollar olusturmalar1 saglanmistir.

Olasilik denklemi ile diigiim secimi: Karincalar diigiimler tizerinde ilerlerken
diigiim secimi olasilik denklemi ile gerceklestirilmektedir. Bu denklem daha 6ncede
s0z edildigi gibi diigimler aras1 feromon miktarin1 ve diigimler arasi uzakliklar
kullanarak diigiim segimini gerceklestirmektedir. Ilk turlar olusturulurken yollardaki
feromon miktarlarinin ayirt edici bir 6zellik tasimadigi diisiiniildiigiinde ise yol se¢cim
islemi sadece sezgisel matris kullanilarak yani en yakin komsulugun kullaniminin
agirlikli oldugu bir secim ile gerceklestirilmektedir. Bu durum ragmen karincalarin
diiglim se¢iminde kullandig1 denklem en yakin komsuyu segecek diye bir zorunluluk
icermemektedir ve kimi zaman rastgelelik agir basarak karmnca tamamen herhangi

kabul edilebilecek bir diigiimii segmektedir.

Bu durumlar goz Oniine alindiginda hybrid algoritma icinde diigiim se¢im
islemi karincalardakine benzer sekilde rastgele gerceklestirilmektedir denilebilir.
Karincalar turlarin1 tamamlayincaya kadar bir diigiimden goriis olan (diiglimler arasi

engel olmayan) bir diger diigiime ilerleyerek yollarini tamamlamaktadir.

Tur uzunluklarinin hesaplanarak en kisa turlarin bulunmasi: Bu islem
tipk1t KKA’da oldugu gibi hybrid algoritmalarda da gergeklestirilmektedir. Karincalar
turlarin1 tamamladiktan sonra tur uzunluklari hesaplanarak en kisa turlar bulunmakta

ve kayit altina alinmaktadir.
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Feromon giincellestirmelerinin yapilmasi: Feromon giincellemeleri daha
oncede bahsedildigi gibi iki asamadan olusmaktadir. Bunlar feromon buharlagmasi
ve eklenmesidir. Yine hatirlanacagi gibi feromon eklenmesi islemi farkli karinca
algoritmalarinda farklilik  gosterebilmektedir. Kimi algoritmalarda feromon
giincelleme islemi tamamlanmis turlardaki tiim diglimler i¢in esit olarak
gerceklestirilirken kimi algoritmalar ise en iyi turlarin diiglimleri i¢in ekstra bir

giincelleme gergeklestirmektedir.

Feromon eklenmesi islemi hybrid algoritma ig¢inde turlarini tamamlayan tiim
karincalarin yollar1 i¢in gerceklestirilmektedir. Bunun nedeni hybrid algoritmada
daha sonra kullanilacak GA’lardaki iyi olanlarin se¢imi igleminin feromon

giincelleme isleminin etkisini arttiracak olmasidir.

Feromon buharlastirma islemi hybrid algoritmada kullanilmamaktadir. Kisisel
bir goriis olarak feromon maddesinin tiim yollarda degerinin esit oranda azaltilmasi

oransal olarak bir degisiklik saglamayacagi igin bu islem kullanilmamaktadir.
IV.4 OLUSTURULAN HYBRID ALGORITMA

Yukaridaki boliimlerde hybrid algoritmanin iglem pargalarinin GA ve KKA nin
hangi islem basamaklarindan geldigi anlatilmigtir. Bu bdliimde bahsi gegen islem
basamaklarinin hybrid algoritma {izerinde bir biitiin halinde sunumu yapilmaktadir.
Sekil IV.3 de goriilen akis diyagraminda ki gri bolgeler genetik veya karinca

algoritmalarinin mantigina ait olmayip performans artisi i¢in eklenmistir.
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@ Karincalar1 Baslangi¢
Diigiimiine Yerlestir

v
Dugimu Mevcut Karincanin

Bitis Diiglimiine Git

A 4

Yol Dizisine Kaydet

A 4
Diiglimi Mevcut Karincanin

Yol Dizisine Kaydet

Bulunulan

Diigiimden Bitis

Diigiimiine Gegis Hayir

Var mi?

Istenilen

fterasyon Sayis1

Tamamlandi mi1?

Diigiim Baglant1 Listesinden

Yeni Diigiim Seg

Yol lyilestirmeleri

R ‘(. o o . \ 4
Segtigin Diigiime Git Yol Uzunluk Hesaplamalar1
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Istenilen Genetik

Hayir

Nesil Sayisi

Tamamlandi mi1?

A
Evet Bir Onceki Nesil ve Simdiki
En Kisa Yolun Secilmesi Yollarin Birlestirilmesi
v A 4
Sonucun Aktarimi Tolerans Oranindaki En Kisa
Yollarin Segilmesi

Secilen Yollarin Analizi Ile

Diigiimlerin indirgenmesi

Sekil 1V.3 Hybrid algoritma akis diyagrami

IV.5 ALGORITMANIN PROBLEME UYGULANMASI

Algoritmanin 1ilgili problemde kullanimi Oncesi yapilan iglemler (goriintii
isleme ve digiim tespiti islemleri) ikinci béliimde anlatilmistir. Bu boliimde
gergeklestirilen islemler ile problemin teoriklikten daha uzak bir hal almasi
saglanmis ve resimler iizerinde kullanimi saglanmistir. Gergeklestirilen iglemler
sonras1 probleme kullanilmak {izere resim {izerindeki diigiimler, diiglimler arasi

baglantilar ve baglantilara ait uzunluklar olusturulmustur.

Asagidaki bolimlerde, sozii gegen degiskenlerinde kullanildigi, algoritmanin

eklenen ekstra performans arttirici islemler ile uygulanisi aktarilmaktadir.
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IV.5.1 Hybrid Algoritmanm KKA’dan Alinan Islemlerinin Gergeklestirilmesi

Algoritmanin ilk asamasinda her bir yol bulma islemi ic¢in karincalar
kullanicidan alinan baslangi¢c diiglimiine yerlestirilir. Karmcalarin olusturacaklar
yollar diigiim dizileri halinde kayit altinda tutulmaktadir. Bundan dolay1 karincanin
olusturacagi yolun ilk diiglimii olan baslangi¢ diiglimii ilgili yolun ilk diiglimii olarak

kaydedilir.

Konumu baslangi¢ diigiimii olan karinca hareket edebilecegi (bulundugu
diigiim ile arasinda engel bulunmayan) diigiimler arasinda bitis digimi olup
olmadigin1 kontrol eder. Karinca diigiimler arast harekette kontrol islemini
gerceklestirmek i¢in Onceden olusturulmus diiglimler arast baglanti matrisini
kullanir. Bitig diigiimiine hareket olanagi bulunan karinca bitis diigiimiine giderek
yolunu tamamlar. Bitig diigiimii ile baglanti olanagi olmayan karinca ise baglanti
olanagi olan diiglimlerin arasindan olasiliksal bir diigiim secerek segtigi diigiime
hareket eder. Bu islem karincanin bulundugu diigiimden bitis diigiimiine hareket

olanagi bulmasi ve bitis diigiimiine hareket etmesine kadar gerceklestirilir.

Yol bulma islemini tamamlayan karincalarin olusturduklart yollar daha dncede
bahsedildigi gibi ardigik diigiim listeleri seklinde kaydedilir. Her bir karincaya ait
yolun bir satirda ve her bir yola ait diiglimlerin ilgili satirin hiicrelerinde tutuldugu

matrise ait 6rnek yollar Sekil IV.4 de gosterildigi gibidir.
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Sekil 1V.4 Yol kayt listesi ve 6rnek yollar

Yol bulma iglemi ile tiim karincalarin yollarini tamamlamasinin ardindan kayit

altinda tutulan yollarin iyilestirme islemi gergeklestirilmektedir.

IV.5.2 Yol lyilestirme Islemi

Yol iyilestirme islemi, karincalarin olusturduklar1 yollarin kimilerinde daireler

barmdiriyor olmasindan dolayr gergeklestirilmektedir. Bir karinca diigiimler arasi

ilerlerken daha dnce ugradig: bir diiglime yeniden ugrarsa bu durum karincanin daire

cizdigini géstermektedir. Karincanin olusturdugu yol daireler barindiran haliyle kotii

bir ¢oziim olarak goriiliirken yoldan dairelerin c¢ikarilmasiyla iyi bir yola

doniistiiriilebilir. Bu nedenle karincalarin olusturdugu yollarda iyilestirme islemi yani

yollardan dairelerin ¢ikarilmasi islemi gerceklestirilmistir.

Daire barindiran bir yol ve bu yolun iyilestirilmesine yonelik 6rnek Tablo IV.1

de gosterilmektedir.
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Tablo IV.1 Yol iyilestirme 6rnegi

Iyilestirilmemis
1 2 25 9 13 1 4 16
Yol
Iyilestirilmi
e ; 1 4 16 0 0 0 0 0
Yol

Iyilestirme islemi gergeklestirilen yollarin uzunluklari hesaplanarak kayit
altinda tutulmaktadir. Yol uzunluklarinin hesaplanmasinin ardindan algoritmanin

GA'’lardan alinan islemlerinin uygulanmasina gecilmektedir.
IV.5.3 Yeni Nesil Yollar ile Onceki Nesillerin Ayn1 Havuzda Tutulmasi

Turlarin tamamlanmasi ve yol uzunluklarinin hesaplanmasi isleminin ardindan
algoritma genetik islemlerin gergeklestirildigi islem basamagina gegcmektedir. Ancak
bu basamaga ge¢gmeden Once tiim nesillere ait yolarin bir araya getirilmesi iglemi
gerceklestirilmektedir. Bu islem dretilen yollarin ilk nesil yollar olmamasi
durumunda tiretilen yollar ile bir dnceki nesil yollarin ayni havuzda toplanmasi ile

gerceklestirilmektedir.

Bu islem algoritmanin genetik islemlerde gerceklestirecegi secim isleminin
gelmis gegmis tiim nesiller icinden gerceklestirilmesi amacini tagimaktadir. Bu
sayede 1yi bireylerin se¢iminin yani sira bir sonraki nesle bozulmadan aktarilmasi
saglanmaktadir. Bu sayede olasi iyi ¢oziimler higbir zaman unutulmayacak ve daha

lyisi iiretilmemesi durumunda her zaman en tepede kalacaktir.
IV.5.4 Hybrid Algoritmanm GA’dan Alinan Islemlerinin Gergeklestirilmesi

GA’lardaki en iyi olan yasar mantiZinin hybrid algoritmada kullanildigin1 daha
once belirtilmistir. Bu mantik ¢ergevesinde yol havuzunda tutulan bireylerin,
belirlenen yilizde diliminde iyi olanlarinin se¢imi gergeklestirilmektedir. Se¢im iglemi
sonunda, GA’larda oldugu gibi iyi bireylerden yeni bireyler iiretilmesi algoritmaya

ozel farkliliklar ile saglanmaktadir.

Daha oOncede bahsedildigi gibi GA’lar iyi olan bireylerin genlerini

caprazlayarak daha iyi bireyler iiretmeyi amaglamaktadir. Ancak tiim diigiimlerin
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kullanilmadigi problem yapisindan dolay1 gerceklestirilemeyen bu durum, iyi olan
bireylerin genlerinin tek tek alinarak yeni bireyler iiretilmesi ile saglanmaktadir.
Yollara ait digiimlerin genler kabul edildigi bu islemde, iyi olan bireylerin genlerinin

¢Ozlim uzayi lizerinde isaretlenerek hayatta kalmalar1 saglanmustir.

GA’larda oldugu gibi 1iyi bireylerin yasamasi kotii bireylerin  6lmesi
saglanmasa da, iyi olan bireylerin genlerinin yasamasit ve kotii olan bireylerin
genlerinin zaman ile unutulmasi saglanarak hybrid algoritma performansinda artis

saglanmustir.
Ornek bir uygulama problemine ait sekiller ile ifade edilecek olursa:

Sekil VL5 de yollar iiretilmeden onceki tiim olasi ¢oziim digiimleri, Sekil VI.6
de ilk iiretilen yollarin en kisalariin kullandig1 ¢6ziim diigimleri gosterilmektedir.
Sekil V1.7 de birinci genetik islemler sonucu kullanilan, Sekil V1.8 de ikinci genetik
islemler sonucu kullanilan, Sekil VI.9 de tg¢iincii genetik islemler sonucu kullanilan

¢Oziim duglimleri gosterilmektedir.
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Sekil 1V.5 Tiim olas1 ¢6ziim diigtimleri

Sekil 1V.7 Birinci genetik se¢im sonrasi

kullanilan diigiimler

Sekil 1V.6 Ik yollarmn kullandig: diigiimler

Sekil 1V.8 Ikinci genetik se¢im sonrasi

kullanilan diigiimler

Sekil 1V.9 Ugiincii genetik segim sonrasi kullamlan diigiimler
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IV.6 UYGULANAN ALGORITMANIN ORNEK SONUCLARI

Engellerin bulundugu ortamda en kisa yol bulma islemi, genellikle araglar igin
rota ¢izme ve robotlar i¢in engellerden sakinma gibi problemlerin ¢oziime
kavusturulmasi isleminde sik¢a kullanilmaktadir. Bu problemlerin ¢oziimlerine
yonelik simiilasyonlar gerceklestirilirken ise genellikle labirent, kroki ve grid benzeri

ortamlar engellerin bulundugu ortamlar igin 6rnek teskil etmektedir.

Gelistirilen hybrid algoritmanin performansinin degerlendirilebilmesi amaci ile
orneklerde ortam gorintiilerine ait Oznitelikler, baslangic diigliim miktarlar1 ve

genetik islemler sonrasi son kalan diiglim miktarlar1 degerlendirilmeye sunulmustur.
Sekillerle birlikte verilen parametreler su sekildedir:
X= Bitmap goriintiisiiniin piksel bazinda genislik degeri,
Y= Bitmap goriintiisiiniin piksel bazinda yiikseklik degeri,
m= Goriintiiden elde edilen baglangi¢ diigiim sayisi,
n= Genetik islemler sonras1 kalan diiglim sayisi,
Y D= Bulunan en kisa yolun diigiim sayisi.

Tablo 1V.2 de 6rnek ¢oziim goriintiileri ve performans kriterlerine yonelik

degiskenler gosterilmektedir.

Tablo 1V.2 Ornek ¢6ziim goriintiileri

Coziim Gortintiisu Igili Degerler
LI X =360 piksel
e | | Y =286 piksel
—1—1—— =1 | | m=839 diigim
n =421 diigiim
YD = 15 diigiim
L L




Sl

0




X =294 piksel
Y =218 piksel
m = 61 diigim
n =50 digliim
YD = 11 digim

X =294 piksel
Y =218 piksel
m = 86 diigiim
n=15 diigim

YD = 5 diigiim

X =100 piksel
Y =100 piksel
m = 155 diigiim
n = 120 diigiim
YD = 8 diigiim




IV.7 ALGORITMA PERFORMANSINA YONELIK
DEGERLENDIRMELER

Gelistirilen hybrid algoritmanin performansina yonelik degerlendirmeler
gergeklestirilirken goriintii boyutu, diigiim sayis1 ve genetik islemler sonrasi kalan
diigim sayilar1 goz Onilinde tutulmustur. Bu kriterlerin neye goére goéz Oniinde

tutuldugu ve algoritmanin geri kalan nitelik degerlendirmeleri asagidaki gibidir.
1V.7.1 Goriintii Boyutu

Goriintli boyutu yada diger bir ifade ile simiilasyon ortamimin boyutu,
problemin biiyiikliigii hakkinda direk fikir sahibi olmaya yarayan birinci dereceden

bir etmendir.

Su ana kadar yapilan arastirmalarda, engelsiz genis alanlar i¢in herhangi bir
indirgeme yapilmadig1 ya da bu alanlar i¢in referans diigiimler atanmakta olduguna
dair izlenimler edinilmistir. Bu durum biiyiik goriintiiler i¢in referans diigiimler
atanmasi, kii¢iik boyutlu 6rnek teskil edecek goriintiiler i¢in ise alan indirgemeden

kullanilmasi olarak agiklanabilir.

Gergeklestirilen goriintii isleme iglemleri ile ortam hazirlanmasi direk olarak
hybrid algoritmanin bir parcasi olmasa da, algoritma performansini arttirmaya
yonelik bir 6n adim olarak diisiiniilecek olursa gorevini yerine getirmektedir
denilebilir. Klasik yontemlerde biiyiik olcekli goriintiiler i¢in (6rnegin 800x600
boyutlarinda) referans diiglimler belirlenirken bu referanslarin ne kadar miikemmel
oldugu ve hangi kriterlere gore belirlendigi bilinmemektedir. Kullanilan goriintii
isleme yonteminde ise diigiimler dogrusal bir mantik ile olusturulmakta ve olasi tiim
¢ozlimlerin diiglimlerini kapsamaktadir. Bu islemin klasik yontemlere gore
performans artis1 sagladigi sOylenebilmesine ragmen miikkemmel oldugu

sOylenememektedir.

Daha oncede s6z edildigi gibi MATLAB ortaminin kisitliliklarindan
kaynaklanan nedenlerden dolayi, diigiim indirgeme islemleri 45 derece ve
katlarindaki egimlere sahip dogrular iizerinde gerceklestirilebilmistir. Reel hayat ve
islemler diislintildiiglinde bu derece kisitliliginin ortadan kalkmasi sonucu, digiim
indirgeme islemi ¢ok daha basarili bir sekilde gergeklestirilebilecek ve hybrid

algoritma kullanimi1 icin ¢ok daha elverisli bir ortam saglanabilecektir. Ikinci
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boliimde anlatilan goriintii isleme islemlerinin farkli ortamlarda gerceklestirilmesi

performans da artis saglayabilecektir.

Tiim bu anlatilan durumlara ragmen, algoritma benzer kriterleri kullanmis
gorintiiler iizerinde degerlendirildiginde ¢cok daha biiyiik goriintii boyutlarinda islem
yapabilmektedir. Su ana kadar yapilmis gozlemlerde, engellerin bulundugu ortamlara
yonelik referans diigiimler verilmeden gerceklestirilen arastirmalarda, goriintii
boyutlarinin genellikle 5x5 veya 10x10, maksimum ise 20x20 veya 30x30
boyutlarinda kullanildigi1 gozlemlenmistir[80-83].

Benzer sekilde goriintii boyutunun diigiim boyutu ile ayni oldugu (10x10
boyutlarindaki bir goriintii 100 diiglim barindirtyor demektir) c¢aligmalar ile
karsilastirilacak olursa uygulanan yontem ve algoritma g¢ok yiiksek performans

veriyor denilebilir.

Sonug olarak degerlendirmek gerekirse, algoritmanin yiiksek ¢oziintirliikteki

goriintiiler lizerindeki performansi gegmis 0rneklerine gore yiiksektir denilebilir.
IV.7.2 Engel Cesitliligi

Daha 6nceden gosterilen 6rnek goriintiiler ile de hatirlanabilecegi gibi, goriinti
isleme ve hybrid algoritmanin birlikteki performans: herhangi bir engel tipi ile

sinirlandirilmamustir.

Gegmis calismalara goz atildiginda engellerin bulundugu ortamlara yonelik
engel tespiti belirli sekiller ile kisitlandirilmaktadir. Bu sekiller kimi ¢aligmalarda
daireler iken kimi calismalarda diizglin sekiller olarak tabir edilebilecek koseli
cisimlerdir[84-86]. Bunun nedeni bu gibi engel tiplerinde belli bash formiilasyonlara

sagdik kalinarak engellerin etrafindan dolagilmasinin saglanabilmesidir.

Gergeklestirilen yontemler ve algoritma ile engel tipi kisithligi tamamen

ortadan kaldirilmis ve bir¢ok alanda uygulanabilirligi kanitlanmigtir.
1V.7.3 Diigiim Sayis1

Algoritmanin performansi diigiim sayisi {lizerinden degerlendirilecek olursa

yine benzer 6rneklere gore daha yliksek performans saglamaktadir denilebilir.
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Hatirlanacak olursa ilk ortaya atilan karinca algoritmalar1 75 ve {stii diigiim
sayisinda basarisiz sonuglar liretmistir. Ancak daha sonra gelistirilen KK A ve benzeri
algoritmalar diiglim sayis1 konusunda ¢itay1 biraz daha yiiksege ¢ekebilmistir. Kesin
bir limit olmamakla birlikte, genel de goriilen en yiiksek 6rnekler 100 ila 200 diigiim
aras1 problem biiylikliigiine sahip Orneklerdir denilebilir. Bunun yani sira yiiksek
kapasiteli bilgisayarlar ve yiiksek iterasyon sayilari ile gerceklestirilen islemler ile bu

sayinin biraz daha yiiksek degerlere ulasabilecegi tahmin edilebilmektedir.

Gergeklestirilen hybrid algoritma ile verilen 6rneklerde de goriilebilecegi gibi
diiglim sayisina baglh performans oOlgiitiinden algoritma basari ile gegmis denilebilir.
Omeklerdeki diigiim sayis1 degerlerine dikkat edilecek olursa 6zerlikle krokiler
tizerinde ¢ok yiiksek diigiim sayilart ile islem yapilmaktadir. Ancak kroki gibi
yiiksek diiglim sayis1 barindiran 6rneklerde iterasyon sayisi arttirilarak ¢éziimlerin
iyilestirildigi belirtilmelidir. Diger 6rnek cesitlerindekine oranla 4-5 kat daha fazla
iterasyon sayisi ile gerceklestirilen yol bulma islemi sonucunda goz ardi edilebilecek

bir zaman kaybi olussa da yol bulmada istenilen yakinlik saglanmistir.
IV.7.4 Genetik Islemler Sonras1 Diigiim Sayilart

Bu  kriter  gergeklestirilen  iglemlerin  performans  kriteri  olarak
degerlendirilmeyebilir ancak islemlerin performansindaki etkisi géz ardi
edilmemelidir. Problemin baglangicindaki diigiim sayilari ile genetik islemlerin belli
tekrarlart sonrasit kalan digiim sayilart degerlendirildiginde, problemlerin

Olceklerinin bir nevi kii¢iltildiigi diistiniilebilir.

Ik yola cikan karincalarm ¢oziim igin elinde bulunan diigiim sayis1 ile bu
diiglimlerin zamanla indirgenmesi sonucu, son yollar1 olusturan karincalarin ¢6ziim
icin elinde bulunan diigiim sayis1 farklilik gostermektedir. Bu farkliligin bir sonucu
olarak ise en iyi yolun olusturulma ihtimali arttirilmakta, karincalar i¢in daha az

secenek sunularak ayni zamanda islem zamanindan da kazang saglanmaktadir.

Bu durum, kroki gibi yiiksek diigiim sayili 6rneklerde, ilerleyen sathalardaki
yol bulma isleminin daha kaliteli ve kisa siirede olmasina neden olmaktadir. Daha
oncede bahsedildigi gibi GA’lardan alinan bu mantik ile iyi olan diiglimlerin etkin,

kotii olan diiglimlerin etkisiz kalmasi saglanmaktadir.
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IV.7.5 Islem Zamani

Algoritmanin  islem zamanina yoOnelik gercek¢i bir degerlendirme
yapilamamaktadir. Bunun baslica nedenleri problem boyutuna goére iterasyon sayisi

gereksiniminin degisimi ve karsilastirma yapilacak 6rneklerin azligidir.

Daha 6nce yapilan engellerin bulundugu ortamlara yonelik caligmalar daha ¢ok
sonug kalitesi iizerine yogunlasmakta ve ele aldiklar1 problem boyutlar1 ise bizim

kullandigimiz problem boyutuna gore kii¢iik kalmaktadir.

Ancak biitliin bunlara ragmen ¢6ziim siiresinin ge¢mis arastirmalarda yapilan

kiictik boyutlu 6rneklere oranla daha basarili oldugu sdylenebilir.
IV.7.6 Sonug Kalitesi

Sonug kalitesi degerlendirilecek olursa, tim diger sezgisel algoritmalarda
oldugu gibi, sonu¢ en kisa yoldur diye kesin bir tabir kullanillamamaktadir. Buna
ragmen ele alinan Ornekler incelendiginde ve sezgisel algoritmalardaki sonuglarin
belli bir yakinsal deger elde edilmesi durumunda basarili kabul edildigi gbz Oniine

alindiginda algoritma basarilidir denilebilir.

Orneklerin incelenmesi ile kisisel goriis olarak bulunan tiim sonuglar en kisa
yola en yakin sonuglardir denilebilir. Ancak en kisa yolun bulunmasinin iterasyon

sayis1 ve genetik islem sayisi ile baglantili oldugu belirtilmelidir.
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BOLUM V SONUC VE ONERILER

Bu boliimde bu calisma ile elde edilen sonuglara ve gelecek c¢aligmalar igin

Onerilere yer verilmektedir.
Sonug:

Caligmada en kisa yol bulmaya yonelik yapay zeka algoritmalar1 incelenmistir.
Inceleme islemi gerceklestirilirken algoritmalarn ¢alisma mantig1 aktarilmaya
calisilmis ve bunun ardindan degerlendirilmeler yapilmistir. Degerlendirmeler
yapilirken yapilan arastirmalar sonucu algoritmalara ait avantajlarin yani sira
kisithiliklar derlenmistir. Bu kisitliliklar ve avantajlar {izerine, kisisel yorumlarinda
etkin oldugu tartismalar sonucu hybrid algoritma gereksiniminin nereden geldigi

aktarilmaya calisilmistir.

Yapilan c¢alisma sonucunda goriilmiistiir ki, matematiksel denklemlere bagl
olmayan optimizasyon teknikleri kullanim olarak pratik olsa da sonug olarak kesin ve
iyidir denilememektedir. Ozellikle sezgisel algoritmalarin  performanslari
degerlendirildiginde, sonuglarin tamamen dizayn yapn kisinin performans: ile alakali

oldugu gozlemlenmistir.

Algoritmalara ait parametrelerin yanhlis, eksik veya yetersiz girilmesi
durumunda kaliteli ¢ozlimler olusmayacagi kesindir. Ancak bu durum tiim
matematiksel denklemler i¢in de gegerlidir. Herhangi bir denklemdeki degerin yanlis
verilmesi durumunda denklem dogru sonug iiretmemektedir. Ne var ki bu durum
sezgisel algoritmalarin performans degerlendirmesindeki rolii tamamen kullanicinin
lizerine aktarmaya yetmemektedir. Bunun yegane nedeni ise herhangi bir
matematiksel denklemde degiskenlerin hangi araliklarda ve neye baglh oldugu net

olarak belirlenirken sezgisel algoritmalarin parametrelerinde bu saglanamamaktadir.

Algoritmalari bulan kisilerin dahi deneme yanilma yontemleri ile elde ettikleri
parametre degerleri problemden probleme farklilik gostermektedir. Tamamen
tavsiyelere bagli olarak belirlenen parametre degerleri yanlis belirlenmis ise, bu

yanliglig1 diizeltmenin tek yolu deneyerek daha iyisini bulmaktir.
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Sonug olarak denilebilir ki, sezgisel algoritmalarin iyi sonug iiretme ihtimalleri
yiiksektir. Ancak bu algoritmalar ne dogru ¢alismay1 nede iyi sonug iiretmeyi garanti

etmektedir.

Olusturulan hybrid algoritmada netice de sezgisel algoritmalarin mantigini
kullanan bir yapidadir. Algoritma GA ve KKA’dan farkli olarak daha az parametre
kullanan bir yapida dizayn edilmeye ¢alisilmistir. Bu nedenle kullaniciya diisen risk

ve sorumluluk azaltilmistir denilebilir.

Algoritmanin iki parametresi kullanicidan istenmektedir. Bu parametreler
iterasyon sayist (karmnca yol bulma sayisi) ve yol bulma islemleri ardindan
gerceklestirilecek genetik islem (diiglim indirgemesi ile yeni nesle hazirlik islemi)
sayis1 parametreleridir. Bu parametrelerin kullaniciya birakilmasinin nedeni, kiigiik
Olgekli problemler i¢in gereksiz zaman kaybini 6nlemek ve biiyiik 6l¢ekli problemler
icin yetersiz iterasyon sayist gibi durumlar1 ortadan kaldirma ihtimalini olanakli

kilmaktir.

Olusturulan hybrid algoritma ile alakali olarak iyi performans sergiliyor
denilebilir Ancak ne olursa olsun algoritma sezgisel algoritmalarin karakteristik
yapisindadir ve sonucun en iyi olmasmi garantilemez. Sonucun kalitesi hala

iterasyon orani ve genetik islem sayisina bagli kalmaktadir.
Oneriler:

Bundan sonra bu konu ile ilgili yapilacak c¢alismalarda simiilasyon
gerceklestirmek icin kullanilan programin daha esnek yapida olmasi tavsiye
edilebilir. Daha Oncede soz edildigi gibi diigiim elemsi gibi islemlerde MATLAB
programinin kisithliklar ile karsilasilmistir. Bu kisithliklar bagka programlar ile

ortadan kaldirilirsa performans artis1 saglanacagina inanilmaktadir.

Olusturulan algoritma ne kadar islevsel olursa olsun, kullanimi ne kadar pratik
olursa olsun hicbir zaman matematiksel yontemler ile bulunan en kisa yolun yerini
tutamaz. Bu biitiin optimizasyon teknikleri i¢in gecerlidir. Sezgisel optimizasyon
tekniklerinin iglem zamani, maliyeti ve pratikligi agisindan avantajlar1 oldugu goz
ard1 edilemez ancak biitiin bu avantajlar dogruluk kistasi ile karsilagtirildiginda ¢okta

onemli sayilmamalidir.
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Bir problemin ¢6ziimii i¢in binlerce yol olabilir, binlerce farkli ¢éziim de
olabilir ama optimum ¢6zlim yolu bir tanedir ve en biiyiik kriteri her zaman ¢éztimiin

dogrulugudur.
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