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Oz

Matematiksel programlama olarak da bilinen optimizasyon, bir amag (degerlendirme) fonksiyonuna gore bir
problemde belirli araliktaki sayisal degerlerin en uygununu segen islemler toplulugudur. Optimizasyon
problemleri i¢in bir¢ok algoritma onerilmistir. Bu algoritmalarin ¢ogu sistemin modeli ve amag fonksiyonu
icin matematiksel modellere ihtiyag duymaktadir. Sirii zekdsina dayali algoritmalar, biiyiik boyutlu
optimizasyon problemleri icin, kabul edilebilir siirede optimum ya da optimuma yakin ¢oziimler verebilen
algoritmalardir. Matematiksel modelin ¢ikarilamadigi durumlarda kabul edilebilir siirede sonug elde
edebilmek amaciyla genel amagh sezgisel optimizasyon algoritmalart kullamilir. Genel amagh sezgisel
optimizasyon algoritmalari, biyoloji tabanl, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal tabanl, miizik tabanli, kimya
tabanli, spor tabanli ve matematik tabanli olmak iizere sekiz farkl grupta degerlendirilmektedir. Siirii zekdst
tabanli optimizasyon algoritmalari kug, balik, kedi ve ari gibi canli siiriilerinin hareketlerinin incelenmesiyle
gelistirilmistir.

Bu ¢ahsmada, siirii zekdsi optimizasyon algoritmalarimin en giincellerinden biri olan kus stiriisii
optimizasyon algoritmast ayrintili olarak incelenmistir. Bu algoritmanmin performansi, farkl boyutlardaki tek
modlu ve ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlari kullanilarak test edilmistir. Yapilan deneylerde, optimuma
yakinsama egilimi ve elde edilen sonug degerleri, performans 6lgiitii olarak kullamlmistir. Inceleme
sonuglart karsilastirmali tablolar araciligiyla sunulmus ve yorumlanmigstir. Bu algoritma ile hem tek modlu
hem de ¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarinda diger siirii zekdsi algoritmalarindan ¢ok daha iyi sonuglar
elde edildigi igin, algoritmanin ileride bir¢ok problemde etkili olarak kullanilacagi beklenmektedir.
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Giris

En temel tanimi ile optimizasyon eldeki az

miktardaki verileri en optimum big¢imde
kullanmaktir (Bunday, 1984). Kisaca
optimizasyon  matematiksel ~ olarak  bir

fonksiyonun minimize veya maksimize edilmesi
islemidir (Kahaner vd., 1989). Optimizasyonun
bir bagka tanimi ise “en iyi amag kriterinin en
iyi degerini veren kisitlardaki degiskenlerin
degerini bulmaktir” (Himmelblau, 1989). Ozetle
optimizasyonun tanimini en iyi sonuglari igeren
islemler toplulugu seklinde yapabiliriz (Rao,
1978).  Optimizasyon problemlerinde ilk
yapilmast  gereken, ama¢  fonksiyonunu
secmektir. Amag fonksiyonu olast ¢oziimlerin
kalitesini ve performansini belirlemektedir. Kar,
zaman gibi herhangi bir 6zelligi ya da dzellikler
grubunu yansitan sayisal bir ifade, amag
fonksiyonun sonucu olabilir. Hedef,
degiskenlerin en uygun degerlerini bulmaktir.
Amag fonksiyonlar: problemin ¢esidine gére bir
maksimizasyon ya da minimizasyon fonksiyonu
olabilmektedir. Probleme gore amag
fonksiyonlarmin hesaplanmasi sirasinda bazi
kisitlara  dikkat  edilmesi  gerekmektedir.
Uygunluk  fonksiyonlarinda  ise  ¢Oziim
uzayindaki biitiin degiskenler degil, bu kisitlara
uyan degiskenler kullanilmaktadir.

Bir optimizasyon probleminde degiskenlerin,
kisitlarm ve amag fonksiyonlarinin
tanimlanmasi modelleme olarak adlandirilmak-

tadir. Biitin  optimizasyon problemlerinin
¢oziimii  i¢in  kullanilabilecek genel  bir
optimizasyon algoritmasi yoktur. Probleme

dayali olarak kullanilabilecek gesitli optimizas-
yon algoritmalari vardir. Probleme gore bu
algoritmanin ~ se¢cimi  kullanici  tarafindan
yapilmaktadir ve problemi ¢dzme konusunda
6nemli bir etkiye sahiptir.

Optimizasyon algoritmalari genellikle
tekrarlamalidir. Rastgele ya da belirli bir deger
ile baslayan iterasyonlar program boyunca en
iyi sonucu bulmayr hedeflemektedir. Bir
iterasyondan, diger bir iterasyona gecis biitiin
optimizasyon algoritmalarinda farklilik goster-
mektedir.  Algoritmalarin bazilar1 bir 6nceki

iterasyondaki buldugu sonucu direk olarak
kullanirken, digerleri her bir iterasyonda
bagimsiz ¢oziimler elde etmektedir. Etkin bir
optimizasyon algoritmasinda olmas1 gereken
temel 6zellikler sunlardir (Rao, 1978):

e Genis bir alanina  sahip
olmalidirlar.

* (Cok fazla hesaplama zamani ve hafizasi
gerektirmemeliler.

* Verilerdeki hatalardan veya matematiksel
yuvarlamalardan ¢ok etkilenmeden detayli
¢Oziimler bulabilmelidirler.

uygulama

Metasezgisel son zamanlarda etkili olarak
bircok kompleks arama ve optimizasyon
problemlerinde  ¢6ziim  yontemi  olarak

kullanilmaktadir. Bunlarin nedeni su sekilde
Ozetlenebilir (Altunbey ve Alatag, 2015):

 Es zamanli olarak, farkli tipte karar
degiskenleri, ama¢ fonksiyonu ve kisitlayict

fonksiyonlart olmasi durumunda probleme
uygulanabilecek  genel ¢Oziim  stratejileri
sunmaktadirlar.

e CoOztim stratejileri amag¢ fonksiyonu ve

kisitlayic1  fonksiyonlarin tipine ve problemi
modellemede kullanilan degiskenlerin tipine
bagli degildir.

* (Coziim uzay tipine, karar degisken sayisina
ve kisitlayict fonksiyon sayisina bagli degildir.

» Sistemin modeli ve amag fonksiyonu icin
kurulmas: zor olan ve bazen de kurulup da
¢ozlim zamani maliyeti ¢cok yiiksek oldugundan
kullanilamayan cok iyl tanimlanmig
matematiksel modellere ihtiya¢ duymamaktadir.
* Hesaplama giicleri iyidir yani asir1 derecede
hesaplama zamanina ihtiya¢ duymazlar.

» Doniistimleri ve adaptasyonlari kolaydir.

» Klasik algoritmalardaki gibi verilen bir
probleme bir ¢oziim algoritmast uyarlamada
gegerliliginin  onaylanmasi zor olabilen bazi
varsayimlari gerektirmemektedir.

» Klasik algoritmalardaki gibi ilgilenilen
problem {izerinde degisiklik gerektirmemek-
tedir. Farkli tiirdeki problemleri ¢6zmek igin
kendilerini adapte ederler.
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Bu avantajlarindan  dolayr  metasezgisel
algoritmalar; yonetim bilimi, mihendislik,
bilgisayar gibi birgok farkli alanda yogun olarak
kullanilmakta ve yeni versiyonlari
onerilmektedir. Son zamanlarda, canlilarin siiri
halindeki davraniglarindan esinlenerek gelistiri-
len siirii zekas1 tabanli optimizasyon algoritma-
lari da matematiksel model olusturulamayan
veya olusturulsa bile ¢6ziim zamani ¢ok uzun
zaman alan bircok kompleks problemin
¢ozlimiinde popiiler hale gelmeye baslamustir.

Bu c¢alismada siiri zekast optimizasyon
algoritmalarinin en giincellerinden birisi olan
Kus Siiriisii Algoritmas1 (KSA) incelenmistir.
Ayrica KSA’nin performansi, yine popiiler siirii
zekas1 ve metasezgisel algoritmalardan parcacik
strli  optimizasyonu, yapay balikk siirii
optimizasyonu, kirlangi¢ siirli optimizasyonu ve
karga arama algoritmasi ile tek ve ¢ok modlu
kalite  testi  fonksiyonlarinda ilk  kez
karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Materyal ve Yontem

Siirii zekas1 merkezi olmayan kontrol, dogal ya
da yapay kendi kendini organize eden
sistemlerin gosterdigi toplu davranis bigimidir
(Bonabeau vd., 1999). Ozellikle bireylerin
birbirleriyle ve cevreleriyle yerel
etkilesimlerinden kaynaklanan kolektif
davraniglar iizerine odaklanan disiplindir. Higbir
kontrol mekanizmasi olmadan siiriideki bireyler
basit yap1 ve ozellikte olup basit iletisim yollart
ile az maliyet harcayarak, esnek ve saglam bir
yap1 olusturup zekice hareket etmeleri ve kendi
karsilastiklari problemlere ¢oziim getirmeleri

biyologlarin ilgisini ¢ektigi gibi bilgisayar
bilimcilerin ve mihendislerin de 1ilgisini
¢ekmektedir. Ciinkd iletisim, tagimacilik,

endiistriyel tiretim ve robot-bilimi gibi birgok
alanda ¢6ziimler getirmeye ¢alisan bilgisayar ve
mithendislik bilimleri bu alanlarin bir¢ogunda
¢ozililmesi olduk¢a zor veya zaman ya da
maliyet olarak masrafli olan problemlerle karst
karsiya kalmaktadir. Siiriilerin karsilastiklart ve
coztimledikleri  problemlerin  birgogu  bu
problemlerle paralellik gostermektedir. Bu da
stirli zekas1 kavramimin gelistirilmesinde dnemli

bir rol oynamistir. Asagida simdiye kadar farkli
arastirmacilarin  6nerdigi ve bu makalede
performans karsilagtirmas: igin secilen siirii
zekas1 optimizasyon algoritmalar alt bagliklar
halinde agiklanmistir.

Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), ilk olarak
Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda
gelistirilmis ~ bir  optimizasyon ydntemidir
(Kennedy ve Eberhart, 1995). PSO balik, bocek,
kus vb. hayvan siiriilerinin davranigindan
esinlenerek  gelistirilmistir.  Yontem, genel
olarak sdz konusu siiriinlin, besin kaynagi
ararken ortaya koydugu davranig iizerine
kuruludur. Tek baslarina bir sey yapamayan bu
tir hayvanlar siirii halinde zeki davranislar
sergileyebilmektedir. PSO;

* Her bir bireyin kendi hafizalarinda yer etmis
olan iyi konuma gitme egilimi olarak
tanimlanabilecek biligsel davranis bigimi,

* Her bir bireyin iyi konumlarda bulunan diger
bireyleri ~ takip  etme  egilimi  olarak
tanimlanabilecek sosyal davranis bigimi,

e Her bir bireyin rastgele arama yapma
egilimini tanmimlayabilecek kesifsel davranig
bicimleri arasinda bir denge oldugu varsayimina
dayanmaktadir (Eberhart ve Kennedy 1995;
Karaboga, 2011). Siirliniin bu davranis1 formiile
edilerek optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde  kullanilmaktadir.  Sekil  1’de
PSO’nun akis diyagrami goriilmektedir.

Algoritma temel olarak asagidaki basamaklar-
dan olusur.

Adm 1: Rastgele dretilen baslangig
pozisyonlar1 ve hizlar1 ile baslangic siiriisi
olusturulur.

Adm 2: Siiriideki
degerleri hesaplanir.

Adim 3: Her bir parcacik i¢in mevcut nesilden
yerel en iyi bulunur. Siirli igerisinde en iyilerin
sayisi pargacik sayisi kadardir.

Adim 4: Mevcut nesildeki yerel

icerisinden global en iyi (gbest) segilir.

Adim 5: Pozisyon ve hizlar giincellenir.
Admm 6: Durdurma kriteri saglanincaya kadar
Adim 2, 3, 4 ve 5 tekrar edilir.

pargaciklarin  uygunluk

eniyiler
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Baslangig strustind, hizlari ve pozisyonlari olustur.

!

Surtideki buttin pargaciklarin uygunluk degerlerini
hesapla.

{

Her jenerasyonda tim pargaciklari 6nceki jenerasyonun
en iyisi ile karsilastir. Daha iyi ise yer degistir.

;

En iyi yerel degerleri kendi arasinda karsilastir ve en iyi
olani kiiresel en iyi olarak ata.

i

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile.

Hayir

Durdurma kriteri

Sonucu goster.

Sekil 1. PSO nun akis diyagrami

PSO algoritmast, her bir parcacigin problem igin
muhtemel bir ¢dzlimii temsil ettigi parcaciklarin
bir siiriisii (poptilasyonu) ile ugrasir. Evrimsel
hesaplama paradigmalarina benzer olarak, siirii
popiilasyona karsilik gelmekte ve pargaciklar
bireylere benzemektedir. Basit bir ifadeyle,
parcaciklar ¢cok boyutlu arastirma uzayi boyunca
akis igerisindedirler ve her bir pargacigin
pozisyonu kendi ve komsularinin tecriibelerine
gore ayarlanmaktadir.

PSO genel olarak iki ana amaca yonelik olarak
Ozellesmistir. Birincisi global en iyiyi bulma
(Global En iyi PSO ya da kisaca Gbest-PSO),
ikincisi lokal en iyiyi bulma (Lokal En iyi PSO
ya da Lbest-PSO). Gbest-PSO igin her bir
parcacigin  komsulugu siiriiniin  biitiintini
kapsamaktadir. Gbest-PSO’nun sahip oldugu

sosyal ag, yildiz topolojisini temsil etmektedir.
Yildiz komsuluk topolojisinde parcacik hiz
degisiminin sosyal bileseni, siiriideki tiim
parcaciklardan elde edilen bilgiyi temel almaktadir.

Yapay Balik Siiriisii Optimizasyon
Algoritmasi

Yeni bir evrimsel hesaplama teknigi olan Yapay
Balik Siiriisii Algoritmasi (YBSA) ilk kez 2002’
de onerilmistir (Liv vd., 2002). YBSA’nin fikri
siirii teorisine ve basitlestirilmis balik siiriisiiniin
dogal sosyal davraniglariin simiilasyonuna
dayanmaktadir.

YBSA genetik algoritmada kullanilan mutasyon
siirecleri ve caprazlamaya sahip degildir. Bu
yiizden daha kolay bir sekilde yiiriitiilmektedir.
Sistem baslangigta rastgele {iretilen bir dizi
potansiyel ¢oziimlerle baglatilmakta ve daha
sonra tekrarli bir sekilde optimum bir ¢dziim
elde etmek icin arama yapmaktadir (Zhang vd.,
2000).

Gergek baligin hayali bir varligi olan Yapay
Balik (YB), problemin agiklanmasinda,
analizinin yapilmasinda ve hayvanlar icin
ekoloji kavraminin fark edilebilmesinde rol
oynamaktadir. Kuyruk ve yiizgeclerin kontrolii
ile uyarici bir tepki verilmektedir. Bundan
sonraki davranis onun g¢evresinin durumuna ve
bugiinkii durumuna baghdir (su anda soru
¢ozlimlerinin kalitesi ve diger eslik eden
arkadaglarin durumlar da dahil). Bu ¢evre, onun
kendi aktivitelerini ve diger eslik eden
arkadaglarmin aktivitelerini de etkilemektedir
(Zhang vd., 2007; Mehdi vd., 2012).

YB’nin davraniglarini igeren temel
fonksiyonlar; YB Av, YB Siirii, YB_ Takip,
YB Hareket, YB Atlamave YB Degerlendirme’dir.

Balik genellikle birgok yiyecek ile bir yerde
kalir. Bu yiizden YBSA’nin temel fikri olan
global optimumu  bulmak icin  bu
karakteristiklere dayali baliklarin davraniglarint
taklit etmektedirler. YB’nin maksimum amag
degeri elde etmek icin temel davranislart
asagidaki gibidir (Bao vd., 2016; Quan vd.,
2016):
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YB Av: Bu gida egilimi temel biyolojik bir
davranistir. Genellikle balik gérme ve hissetme
duyusu ile hareket belirlemek icin, su gida
yogunlagsmasini algilar ve sonra egilimi seger.

YB_Siirii: Siiri davranigt bir baligin siiriiniin
merkezine dogru giden ve asir1 kalabaliktan
kagan bir davranistir. Glincel durumdaki bir
YB’ye eslik eden arkadasinin numarasint ve
onun  bugiinkii  komsuluk()’ta  merkezi
konumunu arar. Eger balik kolonisinin
merkezindeyse yeterli yiyecek vardir ve g¢ok
kalabalik degildir anlamina gelmektedir. Balik
koloninin  varhigmmi  garanti  etmek  ve
tehlikelerden kagmak icin bir tlir yasam
alisgkanligi olan hareketli siiregte dogal bir
bicimde gruplar halinde toplanacaktir.

YB_ Hareket: Balik suda rastgele yiizer. Aslinda
daha biiyiik araliklarda yiyecek ya da eslik
edecek arkadas arar.

YB_Atlama: Objektif degerlerdeki farklilik bazi
iterasyonlarda daha kiiciik olmakta ve bdylece
yerel ekstremum noktasma  digmektedir.
Parametrelerdeki rastgele degisiklik disar1 sizan
mevcut degisiklik durumunu bildirmektedir.

Tablo 1. YBSA’nin sézde kodlar1 (Mehdi vd., 2012)

Prosediir Yapay Balik_Siiriisii_Algoritmasi
YB baslatma()
While sonugtan memnun
Switch (YB_yiyecekkararlilik())
Case degerl
YB_Takip();
Case deger?2
YB_Siirii();
Default
YB_Arama();
End switch
YB Hareket(),
Get_sonug();
End while
End Yapay Balik_Siiriisii_Algoritmasi

YB’nin
se¢imi

YBSA siirecinde arama davranist
temelini  olusturmaktadir. Davranig
algoritmanin kararliligini ve yiiksek
verimliligini garanti eder. Davranig se¢im
yoluyla ~ YBSA  yiiksek  verimlilik ile
optimizasyon  stratejisi  olusturabilmektedir.

YBSA’nin
gosterilmistir.

sozde  kodlar1  Tablo 1°de

Kirlangig Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi
Kirlangi¢ Siiriisii Optimizasyonu (KSO) siirii
zekasina dayalt yeni bir algoritmadir. Bu
optimizasyon yontemi kirlangi¢  siiriisiiniin
hareketlerini ve davranislarini inceleyen yeni bir

optimizasyon  yontemidir. Bu  yontemde
parcaciklarmm 3 tipi vardir. Bunlar; kasif
parcaciklar, amagsiz pargaciklar ve lider

parcaciklardir. Her pargacigin kisisel bir 6zelligi
vardir ama bunlarin ortak &zelligi, ugan bir
merkezi kolonisinin olmasidir. Her pargacik
stirekli olarak adaptif bir yaricap ile gevreyi
arastirarak akilli bir davranig sergilemektedir.
Komsu parcgaciklarin durumlart genel lider ve
lokal lider olarak kabul edilmekte ve daha sonra
bir hamle yapilmaktadir (Mehdi vd., 2012).

KSO  algoritmasiyla  yiiksek  verimlilik
kanitlanmistir. Bu  yiiksek verimlilik; diiz
alanlarda hizli hareketi (bu alanlarda gida
bulunmadigr i¢in tiirev sifira esittir), elde kalmis
lokal ekstremum noktalari, yiiksek yakinsama
hizin1 ve pargaciklarm farkli gruplar igindeki
akilli katilimini saglamaktadir (Mehdi vd.,
2012).

Bu pargaciklar birbirlerine paralel olarak
hareket eder ve her zaman etkilesim
halindedirler. Kolonideki her pargacik (her
koloni alt kolonilerden olugsmaktadir) bir seyler
yaparak ve deneyerek daha iyi bir duruma dogru
kolonileri yonlendirmeden sorumludur.

Kirlangi¢ hareketlerinin yiiksek hiz ve yiiksek
dinamikte gerceklesmesi nedeniyle alt koloniler
arasindaki gercek siirlar asla igaretlenemez.
Kirlangiclarin diyagrami ve sayilart alt koloni
biiyiikliiklerine gore degisir.

Bu parcaciklarin  timi siirekli  birbirleriyle
etkilesim halindedir ve her pargacik bu ii¢
rolden birini iistlenir. Arama siiresi sirasinda bu
parcaciklar sik sik rollerini degisebilir ama
oncelikli hedef optimum noktayr bulmaktir
(Mehdi vd., 2012).
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Karga Arama Algoritmasi

Kargalar en zeki hayvanlarin  basinda
gelmektedir. Yiizleri hatirlayabilmekte, arag
kullanabilmekte, diger kargalarla iletige
gecebilmekte, mevsimlerde yiyecek bulup
saklayabilmektedir. Daha iyi yiyecek kaynagini
bulabilmek i¢in birbirlerini takip ederler. Karga
Arama Algoritmas1 (KAA) da kargalarin bir
stirii: seklindeki yasamlari, saklandiklart yerleri
hatirlayabilme kabiliyetleri, yiyecek bulmadaki
birbirlerini takip etmeleri ve gizlendikleri yerleri
koruma davranislart g6z Oniine alinarak
Askarzadeh tarafindan 2016’da  Onerilmistir
(Askarzadeh, 2016). Bu acgiklamalara bagl
olarak kargalarin davranisi ve popiilasyon
tabanli metasezgisel algoritma arasindaki
benzerlik Tablo 2’de gosterilmistir.
Algoritmanin akis diyagrami ise Sekil 2’de
gosterilmistir (Askarzadeh, 2016; Akyol ve
Alatas, 2016).

Tablo 2. Kargalar ve metasezgisel optimizasyon
arasindaki benzerlik

Kargalar Metasezgisel
Optimizasyon
Kargalar Arama ajanlari
Cevre Arama Uzay1
Cevrenin her Uygun ¢oziimler
pozisyonu
Yiyecek kaynaginin Amag fonksiyonu
kalitesi
Cevrenin en iyi Global ¢oziim
yiyecek kaynagi

Kus Siiriisii Algoritmasi

Kus  Siriisi Algoritmast  (KSA)  kus
suriilerindeki  sosyal davranig ve sosyal
etkilesim temelli slri zekési optimizasyon
algoritmalariin en yenilerindendir Kuslarin
cogunlukla {li¢ davranig bi¢imi vardir. Bunlar
beslenme davranig bigimi, uyaniklik davranist
ve ugma davranisidir. Kuslar yiyecek arayabilir
ve hayatta kalma sansini artirabilmek i¢in sosyal
etkilesimler araciligiyla avcilardan
kacabilmektedirler. Bdyle sosyal davraniglari
modelleyerek, sosyal etkilesimler ve iliskili siirii
zekasi, bes temel kural ile dort arama stratejisi
KSA’da formiile edilmistir (Meng vd., 2016).

Problem
parametrelerini
ayarla
- karar degiskenleri
- sinirlayicilar

A 4
Algoritma
parametrelerini
ayarla

- Stirti boyutu (N)

- maksimum
iterasyon sayisi
(maksiter)

- ugus uzunlugu (uu)
- farkindalik olasiligi
(FA)

Hafizayi giincelle

v

Baslangig pozisyon Yeni pozisyonlarin
ve karga hafizalarini uygunluklarini
iret hesapla

A 4

Uygunluk fonksiyon
degerlerini hesapla

Yeni pozisyonlar
P| iiret ve fizibiliteyi [
test et

Sekil 2. KAA 'min akis diyagrami

Ispinoz gibi birgok kus tiirii siirii halinde
yasamaktadir. Toplu bir sekilde siiriide
ucabilmekte, yiyecek arayisinda bulunabilmekte
ve konaklayabilmektedirler (Anderson, 2006).
Boyle davranislar ayrilik, hizalama, uyum gibi
basit kurallardan kaynaklanan acil davraniglar
olarak kabul edilmektedir. En basit sosyal
etkilesim yoluyla siirii davranislarinda kompleks
hareketler ve etkilesimler gelistirilebilmektedir.
Stiriide yiyecek arayan kuslar kendi hisleriyle
yola ¢ikarak daha fazla bilgi toplayabilmekte ve
hayatta kalma sansina sahip olup, iyi ve verimli
besin arayisinda bulunabilmektedirler. Eger bir
kus farkli yiyecek yollar1 bulursa digerleri
onlardan beslenir (Kennedy vd., 2001). Besin
ararken kuslar genellikle avlanma tehdidine
karst bir araya toplanmaktadirlar (Krause ve
Ruxton, 2002). Sik sik kafalarin1 kaldirarak
cevrelerini taramaktadirlar. Boyle davraniglar
uyaniklik davranisi olarak (Anderson, 2006)
yorumlanmakta ve tespit eden avcilar igin
elverigli olabilmektedir (Lima ve Dill, 1990).
Caligmalar kuslarin rastgele bir sekilde yiyecek
arama ve uyanik kalma arasindaki se¢imi
gostermektedir (Bednekoff ve Lima, 1998).
Yirtict bir hayvan tespit ettiklerinde kuslar
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genellikle alarm  ¢agrilari  vermektedirler
(Pulliam, 1973). Bu ylizden biitiin grup aceleyle
hareket etmektedir. Siirtideki kuslarin yalniz
olan kustan potansiyel bir tehdidi daha iyi
hissetme sansina sahip oldugu mantikli bir
sekilde sonuglanmistir. Grup boyutundaki bir
artis ile bireysel uyaniklikta azalma birgok kusta
olduk¢a yaygindir (Ekman, 1987). Baska bir
deyisle, bir kus yirtict bir hayvan tarafindan

artan saldiriya ugrama riskinden
etkilenmeksizin grup blyikligi arttikca besin
aramada daha fazla zaman
harcayabilmektedirler =~ (Beauchamp,  1998;
Roberts, 2003).

Bir grubun ¢evresindeki kuslarin  avcilar
tarafindan saldiriya ugrama sansl,
merkezdekilerden daha fazladir. Caligmalar

stiriinlin merkezindeki besin arayisinda bulunan
hayvanlarin  avcilar  tarafindan  saldiriya
ugradiklarinda  kendilerini  korumak  igin
komsularina hareket edebilir fikrini Onermistir
(Pulliam, 1973). Her kus, siiriiniin merkezine
dogru hareket etmeye ¢aligabilmektedir. Cilinkii
onu algilayabilmektedirler. Fakat bu hareketin,
kus striileri arasinda olusan rekabetten
etkilenme olasilig1 vardir (Beauchamp, 2003).
Bu yiizden kuslar siiriiniin merkezine dogru,
dogrudan hareket etmeyebilirler.

Kuslar acgikcasi besin aramak igin ya da
avcilardan  kagmak  i¢in  diger  yonlere
ucabilmektedir. Yeni bir yere vardiktan sonra
yeniden yiyecek aramak istemektedirler. Burada
siiriden  beslenen  kuslarda  iiretme ve
bedavaciligin  var oldugu gozlenmektedirler.
Ureticiler aktif bir sekilde yiyecek arayisinda
bulunurken bedavacilar sadece iireticiler
tarafindan bulunan yiyeceklerden beslenirler
(Barnard ve Sibly, 1981; Giraldeau ve Caraco,
2000). Bireyler genellikle alternatif davranis

stratejileri  kullanabilmekte ve iretim ve
bedavacilik yapma arasinda se¢im
yapabilmektedirler (Liker ve Barta, 2002;

Johnson vd., 2001; Barta ve Giraldeau, 2000).
Caligmalar yiiksek rezervli biri {iretici olurken
kiigiik rezervli kuslarin sik sik  bedavaci
olabilecegini,  diisinmektedir  (Barta  ve
Giraldeau, 2000).

Stiriiden beslenen kuslar igin sosyal davranislar
sosyal bir hayvanin hayatta kalabilmesi i¢in bir
avantaj saglamaktadir (Sirot, 2006). Her kus
optimum hayatta kalma ve iyi yem arama
verimliligini  elde  etmek i¢in  sosyal
etkilesimlerden faydalanabilmektedir.

Yukarida belirtilen sosyal davranislar asagidaki
gibi  baz1  idealize edilmis  kurallarla
basitlestirilmistir (Meng vd., 2016).

Kural 1: Her kus uyaniklik davranis1 ve besin
arama davranig1 arasinda gecis yapabilir. Kus
ister yemlesin ister uyanik kalsin, bu bir
stokastik karar olarak modellenmistir.

Kural 2: Besin ararken her kus deneyimlerini
hemen kaydetmeli ve onun onceki en 1iyi
deneyimini ve siriilerin onceki gida yonii
hakkinda en iyi deneyimini giincellemelidir. Bu
deneyim ayni zamanda yiyecek arayisi i¢in de
kullanabilmektedir. Sosyal bilgiler biitiin siiriiler
arasinda aninda paylasilmaktadir.

Kural 3: Uyanik tutuldugunda her kus siirliniin
merkezine dogru hareket etmeye calisacaktir.
Bu davranig siirii arasindaki rekabet ile uyarilan
miidahaleden etkilenebilmektedir. Daha yiiksek
rezervli kuslarin siiriiniin merkezine daha disiik
rezervli olanlara gore daha yakin olmasi daha
muhtemeldir.

Kural 4: Kuslar periyodik bir sekilde baska bir
yone ug¢maktadirlar. Baska yone ugtuklarinda
kuslar sik sik tretim ve bedavacilik arasinda
gecis yapabilmektedirler. En diisiik rezervli kus
bedavaci olabilirken en yiiksek rezervli kus bir
iiretici olabilmektedir. En yiiksek ve en diisiik
rezervli kuslar arasindaki diger rezervli kuslar
rastgele  dretici ve  bedavact  olmay1
segmektedirler.

Kural 5: Ureticiler aktif bir sekilde yiyecek
ararken, bedavacilar rastgele bir iireticiyi takip
ederek yiyecek aramaktadirlar.

Verilen bu kurallar sozlii olarak formiile
edildiginde kesin matematiksel model ile yeni
metasezgisel algoritma gelistirilmistir. KSA’nin
temel akis diyagrami Sekil 3’te gosterilmistir.
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N gézimleri ve ilgili parametreleri baslat

Besin arayacak mi?

Hayir
Uyanik kalma

Yiyecek igin besin arama

v

Yeni yiyecek yolu arama

Bedavaai: ireticiyi takip ederek
besin arama

|

v

Yeni gziimlerin uygunluk
degerlendirmesi

'

Cézimlerin gincellenmesi

Ulagilan kriterde
durdu mu?

Siireg sonuglari

Hayir

Evet

Sekil 3. KSA 'min akis diyagrami (Meng vd., 2016)

Tim N sanal kuslar, onlarm pozisyonlari
tarafindan tasvir edilen ¢ zaman adiminda
X/'(i€[1,......N]) d boyutlu uzayda ugmakta ve
besin i¢in yiyecek aramaktadir.

a) Besin Arama Davranisi

Her kus kendi tecriibbe ve siiriilerin
deneyimlerine gére yemek aramaktadir. Kural 2
denklem (1)’deki gibi ifade edilmektedir.

xi = xfj + (pij — xf;) X ¢ X rand (0, 1) +

(9j — x{;) x s x rand(0,1) (1)
Burada j€/1,.....D] rand(0,1) 0 ile 1 arasindaki
bagimsiz  esit dagitilmis  sayillart  temsil

etmektedir. d boyut, i kus sayisi, ¢ iterasyon, ¢
ve s sirastyla bilissel ve sosyal hizlandirilmisg

katsayilar olarak adlandirilan iki pozitif sayidir.
xl-t]-, i. kusun ;. boyutunun ¢ anindaki
pozisyonunu ifade etmektedir. p;; i. kusun en
eski konumu ve g; siirli tarafindan paylasilan en
eski pozisyondur.

Kolaylik olmasi agisindan Kural 1 stokastik bir
karar olarak formiile edilmistir. Eger 0 ile 1
arasinda diizglin bir rastgele say1 PE/0,1] sabit
degerinden daha kiiciikse, kus yiyecek i¢in besin
arayisinda olur. Aksi takdirde kusun uyanikligi
devam eder.

b) Uyaniklik Davranist

Kural 3 g6z 6niine alindiginda, kuslar siiriiniin
merkezine hareket etmeye c¢aligmaktadir ve
kaginilmaz bir sekilde birbirileriyle rekabet
halinde olmaktadir. Bu yilizden her kusun
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dogrudan siirliniin  merkezine dogru hareket
etme egilimi yoktur. Boyle hareketler denklem
(2-4)’teki gibi ifade edilmektedir (Meng vd.,
2016):

x{t = x{; + Ay(mean; — xf;) x rand(0,1) +

Ay (pr; — xfj) x rand(-1,1) )
Fit;
Al = X exp (_ suZzFLL’HE X N) (3)

Fit;—pFit NXpFit
AZ = ap X exp (_ |plz:itkl—p1},~“iti|k+e) sumz;“it-fe ( )
k(k#i) 1 ve N arasinda rastgele secilen pozitif bir
tamsayidir. a; ve a> [0, 2] arasinda sabit iki
pozitif sayidir. PFit; i. kusun en iyi uygunluk
degerini gostermektedir ve sumFit slrinin en
iyi uygunluk degerinin toplammi temsil
etmektedir. 0 boliinme hatasini 6nlemek igin
kullanilan €, bilgisayardaki en kiiciik sabittir.
mean; biitin strliniin j. elemaninin ortalama
konumunu ifade etmektedir.

Bir kus siriinin merkezine dogru hareket
ettiginde kagmilmaz bir sekilde birbirleriyle
yarisacaklardir. Kolaylikk olmasi agisindan
stirlinfin  ortalama uygunluk degeri bir kus
stirintin merkezine dogru hareket ettiginde
cevresi tarafindan uyarilan dolayli etki olarak
kabul edilmektedir. Her kusun siiriiniin
merkezinde durmak istedigi gercegi goz Oniine
almdiginda 41 ve rand (0, 1)’in ¢arpim1 1’den
fazla olmamalidir. Burada bir kus siiriiniin
merkezine hareket ettiginde 42 6zel bir girisim
tarafindan uyarilan dogrudan etkiyi simiile
etmek i¢in kullanilir. Rastgele £. bir kusun en
iyi uygunluk degeri (k#i) A>>a> olur. Yani i.
kusun k. kustan daha biiyiik bir girisim ortaya
¢ikarabildigi anlamina gelir. Bazi1 rastgelelik ve
ongoriilmezlik olmasina ragmen 4. kusun i. kusa
gore siiriiniin merkezine dogru daha fazla
hareket etmesi muhtemeldir. Aksi
belirtilmedikge bu calisma minimal
optimizasyon problemlerini ¢ozer (Meng vd.,
2016).

¢) U¢ma Davranigi
Kuslar bir bagka bdlgeye avlanma tehdidine
karsilik olarak, besin arama ya da diger

herhangi bir sebepten ugabilirler. Yeni bir
bolgeye vardiklarinda yine yiyecek icin besin
aramaktadirlar. Uretici olarak davranan bazi
kuslar yiyecek yollarini arayabilmekte digerleri
treticiler tarafindan bulunan yiyecek yolundan
beslenmeye caligmaktadirlar. Kural 4’e¢ gore
iireticiler ve bedavacilar siiriiden ayrilabilirler.
Ureticilerin ~ ve  bedavacilarin  davranislart
sirastyla denklem (5, 6)’daki gibi matematiksel
olarak ifade edilmistir (Meng vd., 2016):

Tablo 3. KSA’nin sézde kodlari

KSA

Girdi: N: Popiilasyon tarafindan icerilen bireylerin (kus) sayist
M: Iterasyonun maksimum sayist
FQ: Kuslarin u¢gma davranmislarimin sikligu
P: Yiyecek i¢in besin bulma olasihig
C, s, al, a2, FL: 5 sabit parametre
t = 0; popiilasyonu baslatmak ve ilgili parametreleri tamimlamak
N bireylerinin uygunluk degeri degerlendirme ve en iyi ¢oziim bulma
While(t < M)
If(t % FQ#0)
Fori=1:N
If rand(0, 1)< P
Kuslar yiyecek i¢in besin arar (Denklem 1)
Else
Kuslar uyanik kalir( Denklem 2)
End If
End For
Else
Siiriiyii iki par¢a haline béliin: Ureticiler ve bedavacilar
Fori=1:N
If i yapimet ise
Uretici (Denklem 5)
Else
Bedavaci (Denklem 6)
End If
End For
End If yeni ¢éziimleri degerlendirme
If yeni ¢éziimler onceki ¢oziimlerden daha iyiyse bunlar: giincellestir
Mevcut en iyi ¢oziimii bul
t =t + 1; End While

Cilag : Popiilasyondaki en iyi amag fonksiyonlu birey

xft = xf; + rand(0,1) x x{; (5)

x{h = xf; + (xgj — x{) X FL X rand (0, 1)(6)
randn(0,1) standart sapmasi 1 ve ortalamasi 0
olan rastgele say1 treten Gauss’u gostermekte,
k€[1,2,3,...N], k#i. FL(FL€E[0,2]) bedavacilar
yiyecek aramak igin Treticileri takip ettigi
anlamina gelmektedir.

d) KSA siireci
S6z konusu agiklamalara dayanarak, KSA Tablo
3’te gosterilen sdzde kod ile dzetlenmistir.
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Kalite Testi Fonksiyonlar:

Kalite  testi  fonksiyonlar1  optimizasyon
algoritmalarinin performanslarinin
karsilastirilmasinda  siklikla  kullanilmaktadir.
Literatiirde bir¢cok kalite testi fonksiyonu
tanimlanmigtir. Bu fonksiyonlar yerel optimum
sayilarina ve sikliklarina gore
smiflandirilmaktadirlar. KSA’nm performansini
test etmek igin bazi kriterler g6z Oniinde
bulundurularak PSO, YBSO, KSO ve KAA ile
karsilagtirmalar yapilmistir. Bu fonksiyonlarin
her biri 6zel kosullarda  optimizasyon
algoritmalarin1 test etmektedir. Bu sekilde
optimizasyon algoritmasinin zayif noktalart
ortaya cikmaktadir. Bu c¢alismada da, yogun
olarak test amacgli kullanilan dort temel
fonksiyon sec¢ilmistir. Bu fonksiyonlar Tablo
4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Kalite testi fonksiyonlari

Fonksiyon Denklem Tammh oldugu aralik | Boyut

0 [5.12,5.12] 30

>

=

i | Sphere

Rosenbrock | 2=1
(100G — X + (5~ D)

=

/: [-50, 50] 30

Griewank - 100 [-600, 600] 30

ﬁi(x. ~ 1002~ l_[co;(T) +1

=

f;

i [-5.12,5.12] 30

Rastrigin

5
Z[x,z —~ 10cos(2mxy) +10]
=

Uygulama ve Basarimlar

KSA’da parametrelerin = degerleri FQO=10,
ci=1.5, c»=1.5, ai=1, a>=1, boyut=30 olarak
secilmistir. KSA ile birlikte standart YBSA,
standart PSO ve standart KSO algoritmalar1 da
MATLAB’da simiile edilmistir ve karsilastirma
yapmak icin 4 tane fonksiyon secilmistir. Bu
simiilasyonun amaci 4 metodun yakinsama
performanslarint karsilastirmaktir. Bu amagla,
aynt sayida fonksiyon degerlendirme yapacak
sekilde, tim algoritmalar i¢in bitim sart1 1000
iterasyon olarak belirlenmistir. Bu bitim sartt
sonrast algoritmalarin performansi,
karsilagtirmali olarak ilerleyen paragraflarda
sunulmustur.

[-5.12, 5.12] arasinda tanimli ve 30 boyutlu
Sphere fonksiyonunda farkli pargacik sayist ve
1000 iterasyonla dort optimizasyon
algoritmasinin performans sonuglarinin

degerlendirilmesi Tablo 5°te gosterilmistir.
Deneylerde 1000 iterasyonlu farkli parcacik
sayilari ile PSO, YBSA, standart KSO, KAA ve
KSA tek modlu Sphere fonksiyonu ile
karsilastirilmis  olup KSA ile diger dort
algoritmaya gore optimum noktayr yakalama
performanst acisindan ¢ok daha iyi sonuglar
elde edilmistir.

Tablo 5. Sphere fonksiyonunda PSO, YBSA, KSO, KAA
ve KSA performanslarimin karsilagtirilmasi

POPULASYON

SAVISI PSOEbest YBSAgpest KSOEbesl KAA KSAgpest
100 1.902:20!;» 0 0 3.0‘1)24& 0
50 7.50274831?— 0 0 6.23§5F— 0
30 3.4086942E- 2,20397]8]-:- 0 2.93}‘5E- 0
10 4.902:10]:- 6.4(]1;72]:- 8.0(?91565 0.0022 0
) 445052189E- 7.0()55]4]-:- 7.4021128E- 02212 2.2192]42]-:-
[-50, 50] arasinda tanimli 30 boyutlu
Rosenbrock fonksiyonunda farkli pargacik
sayist ve 1000 iterasyon kullanan dort

optimizasyon algoritmasi arasindaki performans
sonuglarinin  degerlendirilmesi Tablo 6’da
gosterilmistir. Yapilan deneylerin sonuglarmna
gore; KSA algoritmasi ile PSO, YBSA ve KSO
algoritmalarindan daha kotii, ancak KAA’dan
daha iyi sonuglarin elde edildigi gériilmektedir.

[-600, 600] arasinda tanimli ve 30 boyutlu
Griewank fonksiyonunda farkli parcacik sayili
ve 1000 iterasyonlu dort optimizasyon
algoritmasinin sonuglari Tablo 7’de
gosterilmistir. Bu deney sonuglarina gore KSA
algoritmast ¢ok modlu Griewank
fonksiyonunda; standart PSO, standart YBSA,
standart KSO ve KAA’ya gore performans
acisindan ¢ok iyi sonuglar elde etmistir.

Tablo 6. Rosenbrock fonksiyonunda PSO, YBSA, KSO,
KAA ve KSA performanslarinin karsilagtirilmasi

POPULASYON

e PSOghest YBSAghest  KSO KAA KSA

100 50158 84573E-  4.12176-  2.5790  28.9610
001 004 E+08

50 11.210 1.381 9.2483e-  1.8596  28.9617
4 003 E+08

30 18.002 34502 2.1172e- 13635 289769
5 003 E+08

10 26.589 4.8604 1.0043E-  6.9406  28.9306
1 001 E+06

2 38627  13.8004 4815 62448 28.9994
1 E+04
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Tablo 7. Griewank fonksiyonunda PSO, YBSA, KSO,
KAA ve KSA performanslarinin karsilastirilmasi

POPULASYON

oo PSOgpest  YBSAghest  KSO KAA KSA

100 241926 2.00085- 75301k 00405 0
-003 009 012

% 77481 L78126-  14704E- 00642 0
-002 007 011

3 34521 32304 33501 01913 0
; -002 006 009

0 LO0SIE  1.41025-  4.8516e- 10382 0
-002 005 008

5 211058 4.05295-  1.0063E- 18185 0
-001 004 002

[-5.12, 5.12] araliginda tanimli 30 boyutlu
Rastrigin fonksiyonunda farkli parcacik sayilt
ve 1000 iterasyonlu dort optimizasyon
algoritmasi arasindaki performans sonuglarmin
degerlendirilmesi Tablo 8’de gosterilmistir. Bu
tabloya gore KSA; PSO, YBSA, KSO ve
KAA’ya  gére ¢ok modlu  Rastrigin
fonksiyonunda ¢ok daha iyi sonuglar elde
etmistir.

Tablo 8. Rastrigin fonksiyonunda PSO, YBSA, KSO,
KAA ve KSA performans karsilagtirilmasi
PortiAey
0"5‘:-"::'0"' PSOgpest  YBSAgpes  KSO KAA KSA
1082546 7.3841E  3.3557k-
100 001 009 013 25.8705 0
23961E- 100148 7.2471E-
50 002 -006 o3 169198 0
45106 8.4519-
30 8.73 005 012 24.9272 0
9.0045E  1.0041-
10 10.26 005 000 56.9561 0
2 14.73 478 212 122 0

Sonuglar ve Tartisma

Bu c¢alismada sirli  zekasi optimizasyon
algoritmalarmin en giincellerinden biri olan kus
siirlisii optimizasyon algoritmasi ayrintili olarak
incelenmigtir. Bu algoritmanin performanst,
farkli boyutlardaki tek modlu ¢ok modlu kalite
testi fonksiyonlart kullanilarak, yine giincel ve
popiiler siirii zekasi algoritmalarindan pargacik
siirli  optimizasyonu, yapay balik  siiri
optimizasyonu, kirlangi¢ siirli optimizasyonu ve
karga arama algoritmasi ile karsilastirilmistir.

Yapilan deneylerde, optimuma yakinsama
egilimi ve elde edilen sonu¢ degerleri,
performans  Olgliti  olarak  kullanilmustir.
Inceleme sonuglar1 karsilastirmali  tablolar

araciligiyla sunulmus ve yorumlanmustir.

Inceleme icin kalite testi fonksiyonlari arasindan
en gilincel olan dort fonksiyon segilmistir. Tek

modlu fonksiyon olan Sphere fonksiyonunda
KSA karsilastirma igin segilen diger dort siird
zekdst algoritmalarindan ¢ok daha iyi sonug
elde etmistir. Cok modlu fonksiyonlardan
Griewank ve Rastrigin fonksiyonlarinda KSA
diger dort algoritmadan ¢ok daha iyi sonug elde
etmistir. Sadece Rosenbrock fonksiyonunda
istenilen basari elde edilememistir.

Genel olarak en gilincel siirii  zekas:
algoritmalarindan biri olan KSA ile parametre
ayarlamasi yapilmadan hem tek modlu hem de
¢ok modlu kalite testi fonksiyonlarinda diger
stirli zekasi algoritmalarindan daha iyi sonuglar
elde edildigi i¢in, algoritmanin ileride bir¢ok
kompleks problemde etkili olarak kullanilacag:
beklenmektedir. ~ KSA’nin  performansimin
arttirllmast ~ amaciyla;  optimize  edilmis
parametreler, dagitik ve paralel versiyonlar, ¢ok
amaglt  ¢alismalar, melez sistemler de
gelistirilebilir.
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Stirii zekasinda yeni bir yaklagim: Kus stiriisii algoritmasi

A new approach to swarm intelligence:
Bird Swarm Algorithm

Extended abstract

Optimization — known as also  mathematical
programming, is a collection of processes that
selects the most appropriate values of decision
variables according to a goal (evaluation) function.
Many  algorithms  have been proposed  for
optimization problems. Most of these algorithms
need mathematical models for model of system and
objective function.

Metaheuristics algorithms are the algorithms that
utilize a simple approach as a solution technique of
search and optimization problems and are recently
getting strong and becoming more popular due to
their advantages. They are population based
techniques and begin to search the solution with
multiple points. They have good reputation and wide
acceptability as being powerful tools for many
different fields such as management science,
engineering, computer, etc. and new versions of
these algorithms have been proposed. General
purpose  heuristic optimization algorithms are
evaluated in eight different groups including
biology-based, physics-based, swarm-based, social-
based, music-based, chemical-based, sports based,
and mathematics based. Due to the philosophy of
continually searching the best and absence of the
most efficient metaheuristic method for all types of
problems, novel algorithms or new variants of
current algorithms are being proposed.

Swarm optimization algorithms are relatively newer
subfield of computational intelligence and recently
getting strong and becoming more popular. They
have been developed by observing the movements of
live swarms such as bird, fish, cat and bee. They are
inspired from intelligent behaviors resulting from
the local interactions of swarm agents between each
other and environment. They are adaptable and
general purposed solution methods that can be
applied to the high-scale combinatorial and non-
linear search and optimization problems in case of
concurrent different decision variables, objective
functions, and constraints and they do not depend on
the solution space type, the number of decision
variables, and the number of constraint functions.
Furthermore, they do not require very well defined
mathematical models that are hard to derive. Their
computation power is also good and they do not
require  excessive  computation  time.  Their

transformations and adaptations are easy. Due to
these advantages, these algorithms are densely
being used in many different fields.

In this work, bird swarm algorithm that is one of the
most current swarm intelligence optimization
algorithm was studied in detail. In this study, the
performance of this new algorithm is tested within
unimodal and multi modal benchmark functions with
different  dimensions. In these investigations,
tendency of converging to optimum and the obtained
result values are used as a measure of performance.
Experimental results have been presented and
interpreted  through comparative tables. It is
expected that this algorithm will be efficiently used
in many different types of complex problems due to
high performance of the algorithm in both unimodal
and multi modal functions.

Keywords: Swarm intelligence based optimization

algorithms, Bird swarm algorithm, Benchmark
functions.
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