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ONSOz

Sosyal bocek gruplarinin ve 6zellikle karincalagisterdikleri davragimodelleri,
karmalk problemlerin ¢ozUmunu gkyan birgcok yontemin esin kay@aolmustur.
Basit davrarglar sergileyen ¢ok sayida bireydengaln gruplar, herhangi bir yonetici
birey olmaksizin karmygk davranglar sergilemektedir. Karincalarin yiyecekleri
yuvalarina tairlarken kullandiklari yontem, yiyecek kayhaile yuvanin arasinda
optimal yolu bulmanin yani sira, herhangigakilde yol kapandinda yeni bir yolun
bulunmasi ve bireyleri bu yola yonlendiriimesi, ygm da daha iyi bir yiyecek
kayna1 bulund@gunda bireyleri bu yola sevkedilmesi gibi 0Ozellikler
barindirmaktadir. Bu 6zelliklere bakigginda, karincalarin yiyecek arama yonteminin
duyarga glarinda yonlendirme algoritmasi olarak kullanilab#i dustnuldi ve
ANCOR algoritmasi tasarlandi.

Tez yazimi gamasinda yardimlarini esirgemeyen AydaRL'a, ve yiiksek
lisans @renimimi BIDEB Yurt ici Yiksek Lisans Bursu ile destekleyen
TUBITAKa tesekkiru bir borg bilirim.

Aralik 2007 Deniz Demiray
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DUYARGA  AGLARI ICIN KARINCA  KOLON iSi  TABANLI
YONLEND iRME ALGOR ITMASI

OZET

Bu yuksek lisans tezinde, duyarg@laainda cakmak Uzere tasarlanan yeni bir
yonlendirme algoritmasi (ANCOR) anlatilacaktir. AQR algoritmasi, dgadaki
karinca kolonilerinin yeni vyiyecek kayga bulup yiyeceklerini yuvalarina
tasirlarken, ya da koloni icin yeni bir yuva mekaniadarken gdsterdikleri
davranglardan esinlenilerek hazirlangtir.

Karinca kolonilerinde, ¢cok sayida birey tek bir gmiruna bir arada c¢alirlar. Bu
calsma esnasinda herhangi bir yonetici birey mevcugildie ayrica butin
karincalar birbirlerinin hareketlerinden direkt ioigle haberdar da didlerdir, buna
ragmen karincalar organize bir bicimde galar. Tekil birey olarak ele alinginda
son derece basit davralar gosteren karincalar, koloni dizeyinde bakilthla
karmalk davrang modelleri sergilemektedirler. Sosyal bocek gruplda sikca
gorulen bu olguy&olektik zekareyatopluluk zekasadi verilmektedir.

Karinca kolonilerindeki her birey birtakim basitriliara gore hareket ederler ve
dolayl yollardan birbirleri ile iletim icindedirler. Karincalarin, yadiklar fiziksel
cevre Uzerinde yaptiklar ggimler, ileride ayni ¢evrede bulunacak olan karianal
davranglarini etkiler, bu olgu 6zellikle birden ¢cok secknkarisinda karincanin
secim yapmasi sirasinda etkisini gosterir, s6znmgekarincanin takip edebilege
birden cok yol varsa, dnceden takip edinsian yolun ya da daha fazla karinca
tarafindan tercih edilgiyolun kullaniima olasi@ daha fazla olacaktir. Yiyecek ya
da yuva arayl sirasinda karincalarin kendi kendilerine orgawinealarini sglayan

bu mekanizmanin, duyarg&larinda cakacak, kendi kendine organize olabilen ve
etkin bir yonlendirme algoritmasi olarak kullanilabegi distnildi ve ANCOR
gelistirildi.
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ANT COLONY BASED ROUTING ALGORITHM FOR SENSOR
NETWORKS

SUMMARY

A new routing algorithm for sensor networks (ANCOR) is presented in this master
thesis. The essential idea behind the algorithm is imitating the real acts of ants for
finding new food resources and bringing them to their nests or searching for a new or
better place for their nests.

In colonies of ants, thereis alarge number of individuals working together to achieve
a single goal. Ants work together in an organized manner, but in fact, they are not
communicating directly, and there is no dedicated colony manager. As a single
individual, each ant follows some simple rules, but they establish complex behavioral
models at colony level. This is a common phenomenon at socia insect colonies
which we call swarm intelligence.

Each ant in the colony follows some simple rules and is capable of communicating in
asimple indirect method. Changes made by ant on the physical environment, affects
forthcoming ants behavior. This phenomenon takes effect especially when an ant has
to make a decision. For example when an ant has more than one choice of path to
follow, the most used path has a higher chance for selection. This mechanism which
ensures self organization of ants while foraging or searching for a new nest site, can
be tough as a new routing agorithm which inspires ANCOR.

xii



1. GIRIS

Bu ylUksek lisans tezinde, duyargglea icin yeni bir yonlendirme algoritmasi
(ANCOR) tasarlanmgtir. ANCOR ismi, ingilizcede karinca kolonisi yonirmesi

anlamina geleAnt Cdony Routingkelimelerinin kisaltilmasi ile okturulmustur.

Algoritmanin temelindeki ana fikir, g@adaki karincalarin yeni yiyecek kaynaklari
bulup bu yiyecekleri yuvalarina sieken gosterdikleri davragiar taklit etmektir.
Yapilan calgmanin 6zgun yani, @al bir karinca kolonisindeki davratarin
olabildigince gercgine yakin taklit edilmi olmasidir. Bunun ic¢in konuyla ilgili,
sosyal boceklere dair bircok biyolojik yayin inaeheis, cesitli sosyal bdceklerin

davrang modelleri argtirilmistir.

Karinca kolonilerinde, birden c¢ok birey, tek bir @ra ulamak icin birlikte
calsirlar. Amac¢ ne olursa olsun organize bekilde calgirlar, ama gercekte ne
yapmalari gerekgini ya da nasil davranmalari gergti sOyleyen bir yonetici
birey yoktur. Her karinca bulun@u ortamdan haberdardir, geir karincalarla
dolayl yoldan iletsim kurabilir ve birtakim basit kurallari izler. Bureylerin basit
davranglarina geny bir baks acisindan yakkadiginda, aslinda her bir hareketin
biyuk ve karmgk bir mekanizmanin kucik birer parcalar olduklgéaralir. Bu
yapl, bilisim kultirinde kolektik zeka veya topluluk zekasarak bilinir ve karinca

kolonisi optimizasyonunun temelini ghurur.

ANCOR algoritmasini geliirmedeki amacimiz, karincalarin ve geli sosyal
bdceklerin, kolektik zeka adi altinda incelenenrdasglarinin bilgisayar glarinda
yeni bir yonlendirme algoritmasi olarak kullaniligoisini disiinmemizden
kaynaklanmaktadir. Bu konuda daha 6nceden yapilatakim calgmalar oldgu

tespit edilmg (6rnezin AntNe) ve bu cakmalar incelennsir.

Dogal ortamda binlerce birey iceren karinca kolonildeki her birey, feromon adi
verilen kokulu ve havada gdan bir kimyasal madde salgilayarak gectiklerilgol
Uzerinde iz birakirlar. Takip eden karincalar dar@n birakarak, bu izlerin daha

kalici olmasini s#arlar. Eger takipci karinca sayisi yeterli gise, buharlama



yoluyla bu feromon izleri silinir. Bu yapi, karindeolonilerinin dinamik olarak
yiyecek kaynaklarina ggou en kisa yolu bulabilmesine olanak tanir. Goréaba
kicuk bireylere sahip karinca kolonilerinde ferommmnakmak yerine zincirleme
kosu adi verilen bir yontem kullanitlir. ANCOR algoriasinin tasarlanmasi
sirasinda, kalabalik karinca kolonilerinde kullaniferomon birakma yontemi esas
aldindi.  ANCOR’un  0Ozellikle duyarga gkrinda kullanilabilecgnin
disintlmesinin nedeni, kablosuzglar icerisinde duyarga gaarindaki diglm
sayisinin, orng@n tasarsiz gara kiyasla, tipki dgadan 6rnek algimiz karinca

kolonilerindeki gibi gorece fazla giim icermesinden kaynaklanmaktadir.

Bu calsmanin ilerleyen bdélumlerinde 6ncelikle ANCOR algorasinin fikirsel

olarak ortaya cikmasina zemin hazirlayan biyolaojilakalelerde anlatilan temel
olgular anlatilacak, dmdaki dolayli toplumsal ileim yontemlerinden
bahsedilecek, sosyal bdceklerin kendi kendilerirganize olmalari ve toplu karar
almalari sirasinda kullandiklari yontemler izah lesmik, takim cagmalari, &

bolimleme ve gorev payenindan bahsedilecektir. Daha sonra topluluk zekasi
karinca algoritmalarina @milecek, ardindan duyarga glari genel olarak
anlatilacaktir. Karinca kolonisi algoritmalarinionyendirme algoritmasi olarak
kullaniimalarina dgin yapilms daha 6nceki calmalardan bahsedilip ANCOR
algoritmasina gecilecektir. Tezin geri kalan kistamPANCOR algortimasi detayli

olarak anlatilacaktir.

Bu yuksek lisans tezinde, birbirinden farkli birgk@nunun incelenmesinin nedeni,
ANCOR algoritmasinin disiplinler arasi bir gimamanin Uriind olmasindandir. Bu
argtirma kapsaminda biyoloji, yapay zeka, dawadnilimleri ve kablosuz @ar

bulunmaktadir.

ANCOR algoritmasi Uzerine yazilan bir makale yagmmhgtir [1].



2. BiYOLOJiK TEMELLER

ANCOR'un teorik temelleri, karincalarin ve gér sosyal bdceklerin
davranglarindan esinlenilerek ofturulmustur. Bu nedenle sosyal bdéceklerin
biyolojik tepkileri, genel davragi modelleri ve bu modelleri ofturan temel

mekanizmalar incelentir

Bu boélimde genel olarak sosyal boceklerden ve dayaaindan érnekler verilerek,
bu davrarglarin altinda yatan mekanizmalar aciklagtmi Bu 6rnekler, basit
bireylere sahip bécek topluluklarinin, topluluk ralla ele alindiinda ne kadar
karmalk gorevlerin Ustesinden gelebildiklerini gosterreekr. Bu davraniarinin

anlgilmasi, son 30 yil icerisinde sosyal bocek kolami@ bir ¢cok bilim adamina

yeni sezgisel algoritmalar ggirmede ilham kayn& olmustur.

2.1 Temeliletisim Mekanizmalari

Sosyal bdcek kolonilerinde gorulen davgamodellerinin temelinde yatan ilgin

mekanizmalari tirlere gore farkliik gostermekte#iendi kendine organize olma,
toplu karar alma, si bélimleme gibi karmak olgularin, bireysel olarak ele
alindiklarinda basit davragar sergileyen bécek gruplarinda ortaya cikabilmesi
mumkun kilan bu mekanizmalar, topluluk zekasi kauran da ortaya ¢ikabilmesi

icin temel olgturmaktadir.

2.1.1 Dolayh Toplumsaliletisim Yontemleri

Sosyal bécek kolonisindeki dolayl ilgin kavrami ilk olarak 1959 da Fransiz
bocek bilimci Pierre-Paul Grassé tarafindan, termivalarinin iga yontemleri
Uzerine yapfil argtirmalar sirasinda ortaya atigr [2]. Grassé, igaatin
yonetiminin ve duzenlenmesinin termitler arasgmioan iletsimle desil, yuvanin
yapisi ile sglandgini gostermgtir. Buna gore yuvadaki uyarici bir yapilgni
termitin farkh bir tepkisini tetikler, bu davransonucunda okan yapi ise ileride

baska davramglarin tetiklenmesinde rol oynar [3]. Termitler plave karmaik



yuvalar olgturan bdceklerdir. Yuvalarinin yapisi belli bir argzasyona tabiidir;
dist koruma amaglh kalin duvarlarla gevrilidir ve idey en merkezi ve korunakh
yerinde kralice termitin odasi bulunur. Bu odaniakimlarinda yumurtalarin
konuldysu dgsumhane odalari, ve yiyecek depolari vardir. Tewyialarr ayrica

¢ok iyi havalandirma sistemlerine sahiptirler.

Grassé, bu karmgek yapilar iga edebilmeleri icin, termitlerin birsekilde
birbirlerinin yaptiklari glerden haberdar olmalari gergdtii, yani bir sekilde
iletisim kurmalari gerekgini ortaya koymgtur. Buna gore ileim dogrudan olarak
kurulabildigi gibi (6rnezin antenler aracgyla, yiyecek ya da sivi transferi
sirasinda, gorsel olarak ya da yakindaki termibkusu alarak), dolayl olarak da

kurulabilir.

Grasseé,Bellicositermes Natalensige Cubitermestermitlerinin yuvalarini nasil
olusturduklarini detayli bir bicimde atarmistir. Termitler toprak parcaciklarina
feromon birakirlar ve bu parcaciklarl topaklar @li getirirler. Termitler
hazirladiklart bu topaklar rastgele yerlere Uste Uggarlar. Bu rastgele §ma
islemi, yigintilardan bir tanesinin kritik bir boyuta glaasina kadar devam eder.
Yigmada biriken feromonlu topaklar, cevredeki termitleetikleyerek kendine
ceker. Bundan sonraer yeteri kadar termit varsag gudumli bir bigcimde sutunlar
olusturulur. Daha fazla feromonlu topak, glurulan stitundan daha fazla feromon
yayllmasina neden olacak ve bdylece daha fazlaittéetiklenecektir (g etkisi).
Eger cevrede yeterli miktarda termit mevcutgitee, ygmalardaki feromon @
etkisi olwturacak termitleri tetikleyemeyecek ve buhgmanin etkisi ile zamanla

yok olacaktir [4].

Bu gozlemleri yaptiktan sonra Grass&tigmergy terimini, “Performansa |gh
olarak icilerin tetiklenmesi” olarak ortaya koyrstur [4]. En genel anlami ile
Stigmergyterimi, hayvanlar arasi etkiiene aracilik eden genel mekanizmalar igin
kullaniimaktadir [3]. Daha 06zel anlamiyla, kendinkae organize olup geén
sistemlerdeki bireylerin, bulunduklar fiziksel g¢eyi desistirmek suretiyle
birbirleri ile dolayli olarak ilegim kurmalari anlamina gelmektedir. Bu yapida, bir
birey bir davrangta bulunurken, daha dnceki bireylerin davs&rini da géz ontinde
bulundurur, bir bgka deyile bir bireyin fiziksel cevreyi dgstirmesinden sonraki
bir zamanda, b&a bir bireyin bu dgisim dogrultusunda bir davragisergilemesi

anlamina gelir. Bu yapiya termit yuvalarisidda oOrnek olarak, yabanarisi
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yuvalarindaki 6zel bazi odalarin,gdr odalarin yapimini tetiklemesi gosterilebilir
[3, 5]. Bal arilarindaki altigen peteklerin yapida, dolayli iletsime O0rnek olarak

verilmektedir [2].

2.1.2 Olumlu Geri Besleme

Olumlu geri besleme, sosyal bocek gruplarinin kekendilerine organize
olabilmelerini sglayan basit davragikurallari olarak aciklanabilir. Olumlu geri
beslemedeki amag, yapilan bir hareketin sonucladolayli yoldan ileriki bireylere
aktariimasidir. Bir yemek kaypaa d@ru bireylerin toplanmasi ve yemek
kaynaina giden yolun pekiirilmesi drnek olarak verilebilir. Bir yemek kaygiaa
dogru toplanma, birgok karinca kolonisinde iz birakweaiz takip etmeye, arilarda
ise dans etmeye dayall bir olumlu geri besleme mekaasidir [3].

Arilardaki olumlu geri besleme mekanizmasinin spalt sekli sdyledir: nektar
kaynaini bulan bir ari, kovana geri donup kovandakiasiya nektarini birakir. Bu
noktadan sonra dans ederekgetiarilara nektar kaygenin yonini ve kovana olan
mesafesini gosterebilir, kaydiadiger arillara gostermeden nektar transferini kendisi
Ustlenebilir ya da kendi de nektar kagme gitmeyebilir. Ber ari kolonisine gt
mesafelerde vesg icerikte iki nektar kayn& sunulmgsa, arilarin iki kaynga da
simetrik olarak daldiklar gozlenmgtir. Eger sunulan kaynaklardan biriggirinden
daha iyi ise, arilarin iyi olan kaypa yoneldikleri gorilmitur. Iyi olan kaynak,
kotl olandan daha sonra sunufmuisa bile, ari kolonisi iyi olan kayga gecs

yapabilmitir [3].

Dogadaki canlilarin birggu, iletisim kurmak icin feromon adi verilen bir kimyasal
madde salgilar. Feromonun birgcoksige olmasina kann, bu tez caymasinda,
karincalarin yiyecek ararlarken salgiladiklari feom c¢gidi ele alinmgtir. Bu
feromon c¢eidi, karincalari kendine ceken bir etki yapmaktadfryecek ya da
yuvalari icin yeni bir mekan ararlarken, karincatgectikleri yollari garetlemek
amaciyla yolun tzerine feromon birakirlar. Bu yalkn daha ¢ok karinca gectikce
yol tGizerinde daha fazla feromon birikir ve yolugeti karincalari cekme gicu artar.
Feromon salgilari ilesaretlenen bu yollaréeromon izleriadi verilir. Yiyecek ve
yeni yuva icin elvegli mekan ararken iz birakma — iz takip etme yonté&aninca
kolonileri igerisinde sik gorulen bir mekanizmafBt. Ancak bu mekanizmada bir

mutlak sonucun (totoloji) okkmasina izin vermeyen rastgelelik de yer alir.



Olumlu geri besleme mekanizmasina basit bir 6rneldeak, yuvadan ayni anda iki
karincanin cik@ii ve yiyecek kayn@na iki farkli yoldan qittgi varsayilsin.
Karincalar, yolculuklari sirasinda salgiladiklaerdmonu yola birakarak yollarini
isaretlerler. Yiyecek kayrgana kisa yoldan gidecek olan karinca daha kisadsire
yuvaya doéner, boylece kisa yol uzun yola gore ikslimdaha fazla feromon
barindirir (karinca hem giderken hem doénerken f@emon birakir) [6]. Yuvadan
ctkan dger karincalar ¢cok buyik olasilikla daha fazla feponiceren yolu tercih
ederler, ve yol Gzerine feromon birakirlar, boyl&csa olan yol daha da c¢ekici hale

gelir ve kullanilma olasign daha da artar.
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Sekil 2.1: Karincalarin kullanacaklar ikili alternatif yolugtsterimi [7]

Yola birakilan feromon mikarinin karincalarin ya@csnleri tzerindeki etkilerini
aragtirmak tzere yapilmibir deneyde, uzunluklari ayni olan iki adet al&ginyol

sonuna yiyecek birakilmi(Sekil 2.1) ve karincalar serbest birakilip hangidgol
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kac karincanin gegine bakilmstir [7].

Sekil 2.2: Zamanla gecen karinca sayisi [7]



Sekil 2.2’de goruldgu gibi, yol uzunluklari ayni olmasina kar, deneyin
baslarinda Ustteki yoldan daha fazla karinca gegtin Ust yola daha fazla feromon
birakilmstir. Tesadufi olarak gercelglen bu olay, deneyin ilerleyen safhalarinda

karincalarin biyuk gaunlukla Gstteki yolu tercih etmelerine neden ojtou

Yiyecek Yiyecek
Aulatu Alatu
"
é}
.
n
{>
¥

(a) (b

Sekil 2.3: Yiyecek kayng! ile yuva arasinda en kisa yolun bulunmasi [7]

Sekil 2.3'te, karincalarin yuvalari ile yiyecek katari arasinda gidebilecekleri
toplam dort adet alternatif yol vardir. Yapilan dgler, her denemede karincalarin
yiyecek kayn@ina giden en kisa yolu bulabildiklerini gostegtimi Sekil 2.3-a,
deneyin bgangi¢c safhasini gostermektedir. Yuva alanindarbeser birakilan
karincalarin yarisina yakini uzun yoldangedi yarisi ise kisa yoldan gitgterdir.
Yine, yiyecek kayngina yakin olan yol ayriminda da karincalar ysikigari yariya
iki yola da d&ilmislardir. Birim zamanda, kisa yolu kullanan karinegisi daha
fazla olacgindan, kisa yollardaki feromon miktari uzun yollagare daha fazla
olacaktir. Bu olgunun sonuclagekil 2.3-b’de gosterilmektedir. Karincalar yuvalari
ile yiyecek kaynaklari arasindaki alternatif yollan en kisa olanini seggi@rdir ve
olumlu geri besleme mekanizmasi ile yol Uzerindeldromon devaml
guncellenmektedir. Ancakekil 2.3-b’deki gosterimde de gorulebilgceyibi, yol

Uzerinde ne kadar feromon olursa olsun karincalairnkismi yoldan saparak farkli



seceneklerden gidebilirler. Bu 6zellik sayesindenaa alani gesitutularak var
olan ancak heniz kiedilmemg yiyecek kaynaklari bulunabilir.

Dagitik hesaplama ve acgozli sezgisel algoritmaldikt@rkullanildiginda, olumlu

geri beslemenin iyi sonuglarin erken bulunmasinéa eol oynadgl gozlenmgtir
[8].

Karinca kolonilerinde olumlu geri besleme farkliagtarla da kullanilabilmektedir.
Hart ve Ratnieks, bitki yapraklarini kopartip siy@n Atta karincalarini
incelemilerdir [9]. Atta karincalari, yuva giinde biriken yaprak parcalar
yuzinden yuvaya ggin zorlagmasi sorununu ¢dzmek icin, yuva gimin disinda,
ve yiyecek taima yolu Uzerinde yaprak kimecikleri glurmaktadirlar. Olgan
yaprak kiimeciklerinin boyutunun, yaprakitan bir karincanin yapgani birakmasi

olasilgl Uzerinde dnemli etkisi olgu saptanngtir.

2.1.3 Olumsuz Geri Besleme

Olumsuz geri besleme, olumlu geri beslemeningikaolarak dgunulebilir ve
sistemi dengelemeyi gkr. Doygunluk, tikenme ya da rekabet giakillerde
gorulebilir [3]. Yiyecek arama origende olumsuz geri besleme o6rnekleri, 6nci
karincalarin sayisinin kisith olmasi, doygunlukyegek kaynginin tikenmesi,
yiyecek kaynginda sikgiklik ya da yiyecek kaynaklari arasindaki rekabletrak
sayllabilir.

2.1.4 Salinimlarin Kuvvetlendirilmesi

Salinimlarin kuvvetlendirilmesi, karinca kolonilen kendi kendilerine organize
olabilmelerini sglayan ©6nemli mekanizmalardan biridir. Rastgele yusler,
yapilan hatalar, yapilagin yarida birakilmasi ve bunlar gibi normgbkisi disinda
kalan faaliyetleri icerir. Dgal is akisl icerisine rastgeleli katan bu eylemler
aslinda koloninin ygami icin hayati 6nem gamaktadir. CUnkd bu normag akisi
disinda kalan faaliyetler sayesinde, yeni yiyecek l&jar1 kefedilebilir ya da
mevcut kaynga giden daha kisa bir yol bulunabilir. Karincalaregese giden yola
birakilmg feromonu koklayarak yollarini bulurlar [3]. Ancadlkazi durumlarda
karincalar yollarinisasirip kaybolabilirler. Kaybolan ya da rastgelg yapan
karincalarin oranlari, koloni nifusuna gore oldukgasayilabilecek miktardadir.
Yoldan sapan bu karincalar ilk bgtla isin verimliligini distrayor gibi gozikebilir,

cunkl & gucu agisindan bir azalma s6zkonusudur. Ancakayollan sapan bu
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karincalar yeni yiyecek kaynaklarina rastlayalalinve dger karincalari bu kayga
yonlendirebilirler [3].

2.1.5 Coklu Etkilesim

Karinca kolonilerinin kendi kendilerine organizeabilmelerini mimkin kilan en
onemli olgulardan bir tanesi ¢oklu etkiimdir. Karinca kolonilerindeki her birey,
hem kendi eylemlerinin sonuclarindan, hem dgedibireylerin eylemlerinin
sonuglarindan etkilenerek hareket eder. @mé&arinca kolonilerinde bireyler yola
birakilan feromonu takip ederlerken, sadece kenmdkbklari feromonu dgl, diger

tum bireylerin biraktiklari feromon sonucu gdim feromon izlerini takip ederler.

2.1.6 Feromon Bombasi

Yiyecek arama ya da g@na sirasinda karincalar gectikleri yollara feromon
birakarak feromon izlerinin guncellenmesini glsalar. Bu klem sirasinda
vicutlarinda depolamiolduklari feromonu azar azar kullanarak feromorakma

isleminin devamlilgini s&lamis olurlar.

Ancak bazi durumlarda, karincalar vicudunda bndkgi batin feromonu
birakabilirler. Bu mekanizmaya feromon bombasi eehimektedir. Herhangi bir
bocesin ya da bgka bir canlinin saldirisinagtams karinca feromon bombasi

birakabilir, ve ortaya c¢ikan kokunugiddetine bgli olarak uzak mesafelerdeki

Feromon bombasi, ANCOR algoritmasinda, karincalaravcut sleyisini ani bir
bicimde dgistirmek amaciyla, ya da bazi 6zel durumlarda cabakinsama

salamak amaciyla kullanilngtir.

2.2 Sosyal Boceklerde DavragiModelleri

Bu bdlimde, dgadaki sosyal bocek gruplarinda gorulen dagramodelleri
anlatilacaktir. Incelemeler sonunda, bocek topluluklarinin dahili gevresel
degisimlere gore § duzenlerini uyumlu olarak destirebilecek c¢ok esnek

mekanizmalara sahip olduklari goruilgtiir.

Sosyal bdcek gruplarinda, gan kci boceklerin sayisi @gsebildigi gibi, isci
boceklerin yaptiklari sler de oldukca esnektir. Orgi@ bal arisi kolonilerinde,

nektar toplayan arilarla toplanan nektari alip deysn art  sayilari cabuk bir



sekilde deisebilmektedir.Is boélumindeki dgisim hemen hemen biitiin bocek
turlerinde gordlebilir; genellikle bise yasunlasmis bocegin, gerektginde baka bir

isi de yapabilmesi olarak kamiza c¢ikmaktadirls organizasyondaki ggsimin bir
baska tlrl ise, din ana yapisinin dgstiriimesidir. Yaprak kesici karincalarda
goruldigu gibi, érnein bir isci ile yapilan bir gin, alt islere boélinerek birkagsgi
tarafindan yapilmasi ganabilir.

2.2.1 Kendi Kendine Toplanma ve Organize Olma

Sosyal bocek gruplarinda gorilen en temel modelteroir tanesi kendi kendine
toplanma ve kendi kendine organize olmadir. En gaméamda kendi kendine
toplanma terimi, sosyal yapiyl gluran bireylerin herbirinin, yapinin bir parcasi
olmasi anlamina gelir. Kendi kendine organize ols& bireyler arasindaki basit
etkilesimlerin global cercevede gdi orunttlerin ve karmg@k mekanizmalarin
olusmasini sglamasi anlamina gelmektedir [10]. Bu iki terim Iide i¢ ice
gecmitir, kendi kendine toparlanma olgusu bircok kez diekendine organize
olmayl da beraberinde getirmektedir. Her iki terandle birden c¢ok birey

fonksiyonel bir butiiniin parcalarini sturmak icin bir aradadir.

Kendi kendine toplanma davrami gostereneptothoraxkarincalari, dier karinca
gruplarina gore daha az sayida birey barindiriMaralari dger karincalarinkine
nazaran daha basit olgluindan, nispeten az sayida birey iceren koloni kdiay
toparlanabilir. Leptothorax karincalarinin yuvalarinin merkezinde kralice kea
bulunur. Yumurtlamaktan sorumlu olan kralice kaandiger karincalara nazaran
yuksek miktarda feromon salgilar. Yuvanin ortasibdidunan kralice karincadan
gelen kokunun ygunluguna gore,sci karincalar yuvadaki yerlerini belirleyebilirler.
Leptothorax yuvalarinda, ygdi ve yava olan kciler yuvanin i¢ kesimlerinde
calisirlar ve boylece daha kicuk bir alanda hareketleddtizli isciler ise yuvanin

dis kisimlarinda ve yuva gindaki alanlarda c¢afirlar [10].

Kendi kendine organize olmaya verilebilecek tipikék, hemen hemen tim buyuik
karinca kolonilerinde gorulen vyiyecek bulma ve ye#@ yuvaya taima
davrangidir. Karinca kolonisi optimizasyonunun da temebhisturan bu davrag)
koloni Uyelerinin izledi basit kurallarin birlgminden olgmustur [6]. Kolonideki
her karinca, yiyegge giden yolu bulabilmek icin en keskin kokuyu talager ve

gectiéi yola feromon birakir. Bu basit algoritmanin e¢alasi su sekilde

10



aciklanabilir: yiyecge giden iki yol varsa, kisa yoldan giden karinchalgabuk

geri donecektir. Karincalar hem giderken hem delgei feromon biraktiklarindan,
kisa yolun kokusu daha keskin olacaktir. Arkadalergéarincalar da en keskin
kokuyu takip edeceklerinden, belli bir sire icertl® yemge giden en kisa yol
otomatik olarak kullaniliyor olacaktir.

Termit yuvalarinin igasi sirasindasg¢i termitlerin kullandiklari yontem de, kendi
kendine organize olmaya verilebilecek bigeli guzel ornektirinsaat sirasinda
termitlerin “hava algini tespit et ve deli kapat” seklinde basit bireysel

algoritmalar kullanarak biyik ve kargniayuvalar irga ettikleri bilinmektedir [11].

2.2.2 Toplu Karar Alma

Sosyal bécek gruplarinda toplu karar alma mekanamaoplulysun sahip oldgu
birey sayisina goére dskenlik gostermektedir. Bireyler arasi olasi yanl
etkilesimlerin stokastik etkilerinin azalmasinda birey isayin fazla olmasi nemli
bir unsurdur [12].LeptothoraxAlbipenniskarincalari, dier karinca topluluklarina
nazaran oldukc¢a az sayida birey iceren kolonileakar, bu kolonileri birka¢ yuz
ya da bir kac¢ bin birey icerebilir. Bu karincalaiger karinca turlerinin aksine
feromon salgilamazlar, yani yiyecek aramada ya dai \oir yuvaya tgnma
sirasinda, bireylerin izleyecekleri feromon izlesiusturamazlar. Leptothorax
karicalari yeni bir yuva sahasina go¢ ederlerkankarincalara yol gretilir ya da
teker teker t@nir. Bu yonteme zincirleme ko adi verilmektedir. Bu yontemi
kullanan bir dger karinca toplulgu olanTemnothorax Albipennisarincalari deney
ortaminda incelenmgi ve yemge giden yolu dier bireylere nasil grettikleri
argstilmistir [13]. TemnothoraXkarincalarinin, yuriiin hizini ve rotasini kontrol
eden sinyaller kullangi, bir karincanin dierine yemge giden yolu @rettigi
anlasiimistir. Ogreten karinca, gencisine @retmek icin kendi davraglarini
degistirir. Ogretmek eylemi greten karincaya bir maliyet alwrur. Gsretme
asamasinda greten karincanin yiyege gitme bgarimi dierken, @&rencinin
basariminin art gortlmitir. Deneylerde, greten karincayl arkadan takip eden
ogrencinin, antenleri ile dndeki karincanin karni@ada bacaklarina sik¢a vugiu
surece, Ondekigieten karincanin yirimeye devamgg@ortulmistir. Eger Ggrenci
arkasinda olmasa,getmenin yiyecek tama kini yaklasik dort kat daha hizh
yaptgl tespit edilmgtir. Ogretme sirasinda karincalar arasindaki mesafe sagilir

ondeki karinca yawtar ve arkadaki hizlanir. Bu yontemle yolgrénen karinca

11



ileride Ggretmen olup dier karincalara yolu getir. Deneylerde ayrica,gienerek
yemese kadar giden bir karincanin, geri d§nidlunda ¢ok daha hizli hareket giti
tespit edilmgtir [13].

Kalabalik karinca kolonilerindeki bireyler, ferom@algilayarak toplu karar alma
mekanizmasinisletirler. Olumlu geri beribesleme ile gincellenarllgr sayesinde
koloninin karari yine koloni tarafindan alignolur. Bireyler, gidecekleri yollari
secerlerken yolun uzun ya da kisa @uaioa kendileri bakmadan, koloninin genel

karari ile @renip giderler.

Leptothoraxkarincalari gibi kticiik koloniler halinde ggyan bireylerin Gizerine daha
agir bir yuk binmektedir. Laboratuvar ortaminda yapildeneylerde [12], kaya
oyuklarinda yuvalananLeptothorax karincalarina alternatif yuva secenekleri
sunuld@gunda, belirli bir boyutun altindaki yuvalarla ilgimedikleri tespit
edilmistir. Yapilan deneylerde, oncelikle kuguk bir gruprikcanin kegfe ciktigi
gozlemlenmgtir. Yeni bir yuva bulduklarinda, karincalar yuvarboyutuna bakip
geri dobnerek dier karincalara yol gosteriliyorlar. Karincalarinvdensgi yeni
yuvanin kalitesini dgrudan belirlemek yerine go¢ etme gte gosteriyor. Vasat
bir yuva icin go¢ cgrisi geciktiriliyor, boylece dier karincalarin yeni yerleri
aramasi ve olasi daha iyi bir yuva bulabilmgsisi oluyor, ayrica daha iyi bir yer
bulunamasa bile koloni yuvasiz kalmamoluyor. Sonugta, koloninin boyutu
kiculdukce, toplu karar almanin yanindasidel kararlarin da etkili oldiu
gorultyor. [14]'de,Leptothoraxkarincalarinin yeni yuva secimlerinde, koloninin
%30’luk kismindan genel kararin c¢ilkgnoldugu gosterilmektedir. Ayrica, benzer
Ozelliklere sahip yuvalara giden farkh karincatargeri donmeden 6nce yaptiklari
geciktirme gleminin hemen hemen ayni sire tgtiou belirtiimektedir. Secilen
yeni yuva icin zincirleme ka balatilmasinin ardindan, belirli miktarda karinca
yolu Ogrenir ve geriye kalan karincalari dstlerine alatajr. BOylece tainma
islemi bilyiik 6lcude hizlanir. Usttestaan karincalarin yolugienemedikleri tespit
edilmis. Karincalara iki yuva sunul@gunda, iyi olana talebin daha hizli ofdy
ancak kotl olan yuvaya da bir miktar karincanin gtigi goralmistar. Belli bir
sure sonra, kotl olan yuvadaki karincalar tersizeme kgu balatir ve dnceki
yuvalarina geri donerler. Bundan sonra geneldeirignte kgudan ziyade gjer

karincalar tarafindan sirttastena yontemi ile yeni yuvalarina goéturalarler [14].
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Toplu karar alma mekanizmasi, bal arilarinin yeavaarini kuracaklari yeri
belirlemelerinde de gorilmektedir. Eski yuvalaterk eden ari kolonisi genelde bir
agacta bekler ve 6ncu arilar yeni yuva icin elyiebir agac kovigu ya da benzer bir
oyuk araygina koyulurlar. Potansiyel bir yuva mekani bulduiida koloniye geri
donup koloninin 6ntinde dans ederler. Bulduklariayum boyutlari, savunmasinin
ne kadar kolay oldtu gibi 6zellikler 6nct arinin dansina yansir. Bunglayrica
arilara yuvanin uzaldini ve yonunu de belirtir. Bu danslarin 6zellikfegi gore

koloni bir yuvada karar kilar ve go¢ eder [15].

2.2.31s Boliimleme ve Takim Calsmasi
Sosyal bdcek kolonilerinde gorulen bir gdr gelsmis davrang modeli &
bolumlemedir. Bu davrag bireyler arasinda ib6liuma ve altglerin belirlenmesini

kapsar.

[16]'da, arilarda nektar (bal6zi) stamasi ginin nasil yapildgl incelenmgtir.
Inceleme sirasinda bal arilaripis), yaban arilarinaBombin) ve ignesiz arilara
(Meliponini) bakiimg. Yapilan argtirmalar sonucunda bal arilariningigiklar
nektari kovanin icerisinde bekleyen alici arilaslim ettikleri, buna karn yaban
arilarinda nektar transferine rastlanngadignesiz arilarin ise sadecesbiiriinde

nektar transferi yapil@ gorulmdttr [16].

Bal arillarinin nektari teslim etmgami, is bolimlemeye 6rnek olarak gdsterilebilir.
Is bolumleme, koloni gesledikge daha sik gorilen bir olgudur. Bunun nedeni,
tasinan Urdnd teslim etmek igin bir partner beklemeesiiin, kalabalik kolonilerde
¢cok daha dgilk olmasindandir. Bir arinin si@igi nektari birden ¢ok ariya teslim
etmesi olayl da, hem bal arilarinda hem gleesiz arillarda gorilmektedir. Coklu

transfer olayi, tayici arinin dans etmesiylegkilidir.

Apis melliferaari kolonilerinde, yga bali bir is bélimune rastlanilingtir [17]. Buna

gore en geng arilar, kralicenin ve larvalarin bakoan ve doyurulmasindan
sorumludurlar. Orta yaki arilarin goérevi ise kovanin bakimi ve yiygice

depolanmasidir. En ya arilar ise nektar ve polenin toplanmasi ve koman
savunulmasi siemlerini gerceklgtirirler. Normal sartlar altinda bir arinin nektar
toplayabilmesi icin 21 ginlik olmasi gerekir. Bundsonra arinin 1 ila 3 haftalik
Oomru kalmstir. Ancak ol&anulsti durumlarda, org@ kolonide yeterli miktarda

yetiskin ari bulunmamasi durumunda, ¢cok daha genc eml@rngin 7 gunlik
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arilarin, nektar toplama gorevini Ustlendikleri @dmUstir. Sonuc¢ olarak ari
kolonilerinde § bdolumunin ya tabanh olmasinin yani sira, yiyecek durumu,
meteorolojik etkenler, avlaniima gibi cevresel elke parametre olarak aliriginda

oldukca esnek bir yapiya sahip ofdugorilmigttr.

Bircok karinca kolonisinde,s¢i karincalar arasinda boyuta gore hir bolimu
yapilmaktadir [18]. Buna gore kuguk karincalar Igldaya yatma gorevini
ustlenirlerken, bluyutk karincalar genellikle askérrlar ve yuvanin guverginden

sorumludurlar.

Atta cinsi yaprak kesen karincalar, kestikleri yapraklaogrudan yuvaya
tastyabildikleri gibi, talyicilar arasinda dwudan nakil yoluyla [6], ya da kiimeler
olusturma yoluyla [19] § boéliumleme de yapabilirler. Yaprak kesen karingalar
yiyecek kaynaklari ile yuvalari arasinda yaprak kieri olwtururlar. Bu olgum
genellikle yuva gzinda, yaprak getirme orani yaprgkeme oranini giigi zaman,
olusabilecek darbgazi 6nlemek icin meydana getirilir. Amag, birakil@inyaprain
alinma olasifiint  yikseltmektir. Ta@ma yolu Uzerinde de kimeler
olusturulmaktadir. Ozellikle yiyecek kaypma veya yuva gina yakin yerlerde
olan engeller, kime ofumuna yol agmaktadir. Ancak herhangi bir karinca
kimeden bir yaprak alirken, kendi boyutuna uygunyiik secmediinden, kuguk
karincalara buyuk yaprak giiesi durumlari gérilebilir, ve bu dastana sleminin
basarimi Uzerinde olumsuz etki yapmaktadir [19]. Sorolgrak, ger talyici
karincanin yukani birakmasi gerekiyorsa, yapraklahedefe ulgtiriimasi

acisindan, kiime ojturulmasi performans agisindan en iyi gdzumdur.

Sosyal boécek kolonilerinde gorilen bir gdr davrarny modeli ise takim
olusturmadir. Hodotermes Mossambicusrmitlerinde [9], bir grup termit cimene
tirmanip ¢imeni Ustten keser ve yere atagedibir grup termit ise dign parcalari

yuvaya tair. Bu davrary, takim calgmasina verilebilecek tipik bir 6érnektir [20].
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3. TOPLULUK ZEKASI, KARINCA ALGOR ITMALARI VE KARINCA
KOLON iSi OPTiIMiZASYONU

Topluluk zekasl, ya da kolektik zeka kavrami illaralk 1989 yilinda Gerardo Beni,
Susan Hackwood ve Jing Wang tarafindan ortaya @atim Topluluk zekasi,
optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin, kendi kemgliorganize olabilen gaik
sistemlerdeki ortak davragnimodellerinin incelenmesi sonucu ortaya ciknir
yapay zeka tekgidir [21].

Dogadaki sosyal bocekler herhangi bir yonetici bireymaksizin cakirlar.
Yaptiklar takim ¢cakmasi kendi kendine organize olabilir. Bireyler argsgudim
yine bireylerin davraglari neticesinde ortaya cikar. Teker teker biregler
davranglar1 cok ilkel diizeyde olsa bile, ¢cok sayida bireyir araya gelmesi ile
olusan kolonilerdeki ortakk@a calsma, karmaik yapilarin ortaya ¢ikmasina zemin
hazirlar [6]. Sosyal bocek gruplarinin ortaldalavrarglarinindan, ve bu davraghar
sonucu ortaya cikan kargik yapilardan esinlenilerek topluluk zekasi kavrami
ortaya atilmgtir.

Topluluk zekasi ilk olarak basit mekanik ajanlarem yakin komgulari ile
etkilesimleri ve bu etkilgimlerden dgan kendi kendine organize olan hiicresel
robotik sistemler tzerine yapilan gahalarda ortaya atilstir. Daha sonra Marco
Dorigo ve arkadgari topluluk zekasinin tanimini “sosyal bécek dammin ve dger
hayvan topluluklarinin ortakja davramglarindan esinlenilerek hazirlanan
algoritmalarin  ve datik problem ¢6zme metotlarinin tumu” olarak
gengletmiglerdir [5]. Bu tanim, birgok karinca topl@unun, bal arilarinin, sek
arilarinin, termitlerin, hamam bdceklerinin ve dabiacok bdcek toplulgunun
davranglarini kapsamaktadir. Bircok problemin ¢oézimdi, hkealarin yiyecek
ararlarken kullandiklart yontemi temel alan seZgiségoritmalar tarafindan

bulunmugtur.
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Topluluk zekasi kavraminin alt $851 olarak sayilabilecek olan karinca
algoritmalari, dolayh toplumsal ilgtim yontemlerini kullanan gercek karinca
kolonilerinin izlenmesi sonucu ortaya cikan, colardyj sistemlere verilen genel
isimdir. Bu algoritmalarda, ajanlara yapay kariacdlya da sadece karincalar) adi
verilir. Karincalar arasinda habeyhee sistemi olarak dolayl toplumsal ikgtn
yontemleri kullanilir. Bu yontemlerden en c¢ok kalliani, karincalarin yiyecek
aramada kullandiklari iz birakma — iz takip etmetednidir [4]. Bireyler hareket
halindeyken feromon birakirlar ve daha sonra gélesyler belli bir olasilikla bu

feromonlu yolu takip ederler.

Dogadaki karincalarin davragarindan esinlenilerek hazirlanan ilk karinca
algoritmasi, “karinca sistemi” idi [22, 23]. Ayrilptimizasyon problemlerini
cbzebilmesi amaciyla tasarlanan karinca sistenk, odlarak gezgin satici
probleminin (TSP) ¢O6ziminde kullaniknir. TSP ¢6zUminde amag, verilen bir
harita Uzerindeki n adgehirin hepsini sadece bir kez ziyaret ederek, ea ioldan
butinsehirleri dolgmaktir. G ve g sehirleri arasindaki mesafg dlsun. Bu mesafe
ya iki sehir arasindaki direkt 6klid mesafesi olabilir ya loir graf Gzerinde G = (V,
E) seklinde belirtilebilir. Bu graftgehirler V ile,sehirler arasindaki gantilar da E
ile gosterilmg olsun. Grafin tam ki olmasina gerek olmagh gibi sehirler
arasindaki uzakliklari belirten uzaklik matrisi sienetrik olmak zorunda gédir.
TSP de amag, verilen bu 6zellikteki bir graf Gzdeki bitin dgimlerden sadece
bir kez gecerek butin gumleri en dguk maliyetle ziyaret etmektir. Karinca
sistemi, TSP yi ¢6zmek icigdyle bir yontem kullanir; graf Uzerindeki giimler
arasinda bulunan pntilarda ( E(i, j) ) bir feromon geskeni kullanihr (z;(t) ) ve
graf Uzerinde dokan karincalar bu feromon gigkenlerine gore gidecekleri bir
sonraki dgumun hangisi oldgunu secerler. Karinca graf Uzerindeki bir turunu
tamamladiinda, gecti baglantilar Gzerindeki feromon @akenlerini gtinceller, bu
guncelleme glemi sirasinda karincanin birgkti feromon miktari, karincanin
tamamladgl turun performansina Bl olarak deisir. Kisa turlar daha performansli

olduklari icin, bu yollari olgturan bilgenler Gizerine daha fazla feromon birakilir.

Karinca sisteminin ardindan ortaya atilan bigklaayontem ise, yine karincalarin
yiyecek ararlarken kullandiklari yontemden esifrek ortaya atilngi karinca
kolonisi optimizasyonudur (ACO). Graflar Gzerindggun yollar bulma problemine

donisturilebilen hesaplamali problemleri ¢bzen olasalilsr teknik olarak ilk defa
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Marco Dorigo’nun doktora tezinde bahsedgtmi [24, 25]. Bu yontem, temel
karinca algoritmalarinin incelenmesi sonucunda etilemis bir ileri sezgiseldir ve
karinca sistemi dahil tim karinca algoritmasi tdbgiintemleri icinde barindirir.
Ileri sezgisel, ggtli hesaplamali problem siniflarina ve optimizasywoblemlerine
¢6zim sunan genel bir algoritma, ya dgedisezgiselleri uygun sonuglar bulmalari
yolunda yonlendiren bir Ust seviye stratejisi okaraciklanmaktadir. Karinca
kolonisi optimizasyonunun ginda evrimsel algoritmalar, tabu arama ve benzetiml
tavlama c¢ok bilinen ileri sezgisellerdir. Ozellikinamik olarak dgisen graflar
Uzerinde, karinca kolonisi optimizasyonunupetliileri sezgisellere gére avantajlari
vardir; karinca kolonisi optimizisyonu devaml @larcalsabilir ve kendini gergcek

zamanl olarak d@simlere uydurabilir.

Karinca kolonisi optimizasyonunun graflar Gzerindenimum maliyetli uygun
yollar bulur. Yolun uygunlgu denilince problemin igerisine bir takim kisitskiiari
konulmy olur. G = (C, L, W) veQ ile belirtilen bir graf Uzerinde
C ={ey, 5.3 problemin elemanlari olsurk. = fu(cy €1i ) Al ey €C)

ile elemanlar arasindaki glantilar belirtiimg olsun. W, C elemanlarina ya da L
baglantilarina, ya da her ikisine de atagragirliklar kimesini belirtsin ve2(C, L,

0) C ve L Uzerine belirtilngi kisit kasullari olsun. Burad@ kisit kgullarinin zaman
icerisinde dgisebileceini belirtir. Bu bglamda, az 6nce ele alinan TSP problemine
donulurse, C ile belirtilen elemanlar TSP dekhirler, L ile belirtilensehirlerin
arasindaki bgantilar, W ile belirtilen ise bu gantilarin uzunlgudur. Q ile
belirtilen kisitlamalar ise uygun ¢oézumlerin graketindeki butlrsehirleri yalnizca

bir kez icermesi gerelgdini belirtir.

procedure&arinca Kolonisi Optimizasyonileri Bulussal
whilesonlandirma kgulu yerine gelmedilo
karinca_aktiviteleri()
feromon_buharlasmasi()
diger_aktiviteler()
end while
endKarinca Kolonisi Optimizasyonileri Bulugsali
Sekil 3.1 Karinca kolonisi optimizasyonu ileri sezgiseli geaksi

Sekil 3.1'de goruldigl gibi, karinca kolonisi optimizasyonu ileri seais bir
sonlandirma kqulunun dgru oldusu siirece donen bir dongu igerisinde tanimh bir
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takim fonksiyonlardan ibarettir.akinca_aktiviteleri() fonksiyonu, graf Gzerindeki
karincalarin uygun bir sonu¢ bulmalari ve elemangkarda bglantilar Gzerindeki
feromon miktarlarini guncellemeleri slemlerini icermektedir.
feromon_buharlasmasi()fonksiyonu, grafda tanimh olan elemanlar ya da
baglantilar Uzerindeki feromon miktarlarinin zamanrig®@de azalmasisiemini
yuratur. dger_aktiviteler()ile belirtilen fonksiyon istge bal olarak kullanilir ve
salt karincalarin yagh islemler ile kotarllamayan birtakimslérin yuratilmesi

amaci ile kullanilr.

Karinca kolonisi optimizasyonu ileri buyisalinda kullanilan genel formullegagida
sirasl ile verilmgtir. Formal 3.1, i dgumundeki bir karincanin j giimtne hareket

etme olasifiini gostermektedir.

I 70
i - I
[yl [#] (3.1)

Formul 3.1 de*if ile gosterilen, i ile j elemanlari arasindakiglzenti Gzerindeki

feromon miktar,* ile gosterilen iséii nin etkisini kontrol eden bir parametredir.

Hiy ile gosterilen, ij balantisinin cekicilidir (genelliklel/di,j olarak alinir), ve?

parametrest'ii nin etkisini kontrol etmeye yarar. Karincalar giaferinde hareket
ederlerken gectikleri elemanlarin ya daglaatilarin sahip oldgu feromon
degiskenini guncellerler. Karinca kolonisi optimizasyonkeri sezgiselinde bu

guncellemeglemi Formul 3.2’dekiekilde genellgtirilmi stir.
Ty = P+ 8T, (3.2)

Formil 3.2 deis ile gosterilen, i ile j elemanlari arasindakiglaati Gzerindeki

feromon miktaridire  parametresi buhagma mekanizmasini kontrol eder &&.;
parametresi ise karincanin birgktieromon miktarini belirtir. Karincanin biragt

feromonun miktari Formul 3.3'de gdosterilmektedir.

{lﬁ kkarneasi i,y baglantisi izerinde 159]
E O_ k

ﬂTl’j a { 0 dider durumiar
i 2 | (3.3)
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Formul 3.3 del« ile gosterilen, karincanin k. turunun maliyetidie bu maliyet

genellikle yolun uzunlgu olarak alinir.

1991'den guinumuze bircok optimizasyon problemirdaigni icin karinca kolonisi
optimizasyonu ileri sezgiseli tabanli algoritmadgistirilmi stir. Bu problemlerin en
bilinenleri TSP [8, 26], karesel atama [27], zaraamh problemleri [28], ara¢
yonlendirmesi [29], balanti yonelimli & yonlendirmesi [30], graf renklendirme
[31], frekans atamasi [32], genalieilmis atama [33], coklu knapsack [34], optik

aglarda yonlendirme problemleridir [35].
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4. DUYARGA AGLARINA GENEL BAKI S VE KARINCA
ALGOR ITMALARININ KULLANIMI

4.1 Giris

Bu bélimde kisaca duyargglar ve genel 6zellikleri anlatilacaktir. Her geggim
gelisen ve fiyatlarn daha da ucuzlayan mikro cipler,reeeki olaylarn algilayan ve
temel bilgi sleme yeteneklerine sahip olan duyarggidulerinin ortaya ¢cikmasina
olanak sglamistir. Duyarga @&larinda, ¢cok sayida duyarga giimleri birarada
calisarak bulunduklar ortama dair bilgileri bize gtiairlar. Hem sivil hem askeri
uygulama alanlari bulan bu teknolojinin 6rnek knifa alanlari bu boélimde
anlatilacaktir.

Bu bdlumde 6ncelikle bir duyarga glimindn tanimi yapilacak, duyargdaainin
genel Ozelliklerinden bahsedilecek, ardindan dwyaggarinin kullanim alanlarina
ornekler verilecek ve bu gharda kullanilan yodnlendirme algoritmalarindan

bahsedilecektir.

4.2 Duyarga D@Eumunun Tanimi

En basit anlatimla bir duyarga glimu, fiziksel dinyadaki kuvvetleri ve alanlar
algilayabilen, entegre alici-vericileri ile habedkilen kicik elektromekanik
yapilardir §ekil 4.1). Bu kucuk aygitlar bir fiziksel alana ymyak gercek fiziksel
olayl yansitacak yukli miktarda algiyr aralarindaoikline bir bicimde sler ve
iletirler. Bircok uygulamada @ icerisindeki digimler kablosuzdur ve gauzun

middet camak zorundadir.
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Sekil 4.1: Duyarga dguimu [36]

Sekil 4.1’de bir duyarga diilminin genel yapisi gorulmektedir. Argairtlarina
uygun hazirlanngi bu 6rngi, koruyucu bir kilifin altina yerkgiriimis, algilama
yeteneklerine sahip bir mikrobilgisayar gibisdatlebilir. Sekil 4.1’de goéruldgi
gibi ¢esitli duyargalar da bu kilifin icerisine yest&ilmistir. Bu duyargalar
digimin fiziksel dunya ile olan Bntisini sgladiklarindan, dgliimin glevini
dogrudan etkilerler. Duyargalar cok g#idir, titresim algilayan bir duyarga ile
digimin yakin ¢evresindeki canlilarin hareketlerilalgabilir, eger 1siy1 algilayan
bir duyarga mevcutsa, gum yangin riskine kar kullanilabilir, bunlardan b&a

¢ssitli amaglara yonelik birgcok ¢& duyarga mevcuttur.

Tablo 4.1: Duyarga dgimu temel elemanlari

algilama Unitesi

islem Unitesi

alici-verici Unitesi

guc Unitesi

elemanlardan ilki olan algilama unitesi, duyargafarduyargalarin algilaringlem
Unitesinin anlayabile@ sayisal garetlere dongttiren analog-dijital ceviricilerden

olusur. islem birimi, genelde kiicuk bir depolama birimiylerlikite bulunur,
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algilayicilardan gelen verilergler, duyarga dgimunin glevini yapabilmesi icin
gerekli olan glemleri yapar. Alici-verici Unitesi, diimun &a balanabilmesini
sgilayan arayuzdur, bir radyo cihazi, ya da kizilogibi optik bir cihaz olabilir.
Guc¢ unitesi, duyarga birimine enerjigayan bir pildir, verimlilgin arttinlabilmesi

acisindan gunentcreleri gibi fazladan donanimlar icerebilir.

i Yer Bulma Sistemi i t Hareket Sglayici
I_]‘ ............................... I et m i e _A_.
Algilama Islem
Unites Unites
Duyarga ADC Islemci < > Alici/
Bellek Verici
A
A
Guc Unitesi e Gue
i Uretec

Sekil 4.2: Duyarga dgumu elemanlari arasigki [37]

Bu temel birimlerin dunda, duyarga diiiminde fazladan bazi Uniteler de
eklenebilir. Amaca yonelik eklenen bu cihazlara efrnolarak Sekil 4.2'de
gosterildgi gibi, yer bilgisinin bilinmesi gereken uygulameda kullanilan yer
belirleme cihazi (GPS) verilebilir. Bazi uygulanrdia ise, dgimimuze hareket
edebileme 0Ozelli kazandirmak isteyebiliriz, bunun icin de uygunipskanlar

digimumuze eklenebilir.

Unutulmamasi gereken nokta, buatin bu dnitelerinrikkiliutusuna yakin bir

hacimdeki buyiklge sgdirilmak zorunda oldgudur.

4.3 Duyarga Aglarinin Genel Ozellikleri

Kablosuz duyarga garindaki her bir cihaz yapisi itibariyle bazi kemalara
haizdir. Pil gicu, slem kapasitesi, depolama kapasitesi ve sil@ti yetenekleri
kisithdir. Duyarga @ uzun siure ¢calmak zorunda oldgundan, pil mri @n yssam
suresi acisindan birinci derecede 6neme sahipterjEgereksinimini azaltmak igin,
radyo gibi donanimlarin birgo genelde kapali tutulur ve gergdtide calstirilir.
Ozellikle aclk arazi uygulamalarinda, alana yayitiigimler deisken fiziksel
cevreyle fazlaca i¢ ice olacaklarindangl aolusturan digimler zorlu cevresel
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kosullara maruz kalirlar. Gegibir alana yayillan sik giimler arasinda siki bir
iletisim olacaktir. Acik alan uygulamalarindaki gikken cevre sonucu @umler
aras! bglantilar da dgisimlere wrayacaktir. Bircok kez, gonderilen paketler yerine
ulasamayacak, pili biten ya da bozulangdinler &dan ayrilacaktir. Batin bu

faktdrler, iletsimde kullanilan protokolleri daha da kargriahale getirmektedir.

Ozellikle acik arazi uygulamalarinda, duyargagiatilerinin enerji kaynaklari
degistirilemez. Kuglk boyutlarindan dolayr kisith enerkaynaklarina sahip
digumler icin en 6nemli kisitlama, giik enerji tiketimi gereksinimidir. Bu
sebepten dolayl geleneksellaa yiksek servis kalitesine gmeye caklirlarken,

duyarga glari icin tasarlanan protokoller enerji korunumwutaklanmglardir. Acgik

araziye yayillan dgiimler, alici dgim adi verilen dgimden yapilan sorgular
cercevesinde duyargalari arggjla veri toplamaya, ve bu verileri alici glime

iletmeye balarlar. Ag icerisinde kullanilan mimari ¢ok atlamali ve icpysazdir

(Sekil 4.3).

Internet &

Uy Vs = fsliet |~ .;__- i}" .- - ::.
’ i nd o
Ghrew :fﬁunetim
Ditgimi
Kullatmim 4
Alzlama &lam Dnyyarga T 1

Sekil 4.3: Duyarga &1 [37]

Algilama alanina yayilmi ¢cok miktardaki duyarga giimlerinden toplanan veri
kaynak diglime kadar duyargagricerisinde ulgtirilir. Bu noktadan sonra internet

veya uydu arach ile kullanici ile iletsime gecilir.

4.4 TinyOs

TinyOs, kablosuz duyarga giimlerinde cakmak Uzere tasarlangibir isletim

sistemidir. Uygulamaya 6zel vyazilimlarin duyarga gigaleri Uzerinde
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calisabilmeleri icin bir ¢ati olgturur. TinyOs, gelitiriciler icin buyudk bir yazilim
kGtiphanesi sunar. Bu kutiphanenin icerisingepeotokolleri, d&itik servisler,
duyarga sdriculeri ve veri toplama araclari mewcutSunulan olay gudamli

fonksiyonlar kodlamada kolaylik @amaktadir.

Unix gibi klasik sletim sistemleri 50 100 MHz de c¢gdn 32 bitlik bir
mikroislemciyle birka¢c megabyte bellek ve birka¢ gigabképasiteli bir sisteme
ihtiyac duyarlar. Ginimuzde bdyle bir sistem, daghill ile saatlerce ¢agabilen bir
el bilgisayarinda bile bulunabilir. Buna kdrk kablosuz duyarga gharinda bu
kaynaklardan ¢cok daha kisith kaynaklar mevcuteibazi uygulamalarda giimun
kicguk bir pil ile aylarca ¢caimasi istenebilir. Agik kaynak kodlu TinyOgetim

sistemi geltirilirken bu kisitlamalar gézénine alingtir.

Farkli bircok duyarga sistemi i¢in TinyOgdtim sistemi uyarlanngtir ve boylece

genk bir kullanim alani bulmgtur.

4.5 Duyarga Aglari ve Tasarsiz Aslar

Bu bdélimde duyargagéari ile tasarsiz @ar arasindaki farklardan bahsetme gere
duyulmasinin sebebi, gdadaki karinca kolonilerinin incelenmesi sirasintiakl
miktarda birey iceren koloniler arasinda, yiyecalyrkaklari ile yuvalari arasindaki
yollari bulma ve dier karincalara gosterme metotlari acisindan faldr
oldugunun bulunmasidir. Feromon ile gecilen yollargaretlienmesi, ve takipci
karincalar tarafindan yine feromon birakiimak gylet olumlu geri besleme
mekanizmasininsietiimesi metodu, yiksek sayida birey iceren karikolonileri
arasinda kullaniimaktadir. Bununla birliktestld sayida birey iceren kolonilerde,
zincirleme kgu metodunun kullanilgr gorilmistir. Eger karinca kolonilerini
kablosu @glar olarak ele alirsak, klkiusuz kalabalik karinca kolonileri olarak
duyarga glarini incelememiz gerekir. Bu noktada, stk miktarda birey iceren
kolonilere kagilik olarak tasarsiz garin getirilebilecgine inaniimaktadir. Bu
sebeple bu bolimde duyargagslal ile tasarsiz @an kasilastirma gergi

duyulmutur.

Duyarga @lari ile tasarsiz @ar arasindaki temel farklardan en énemlisi, dugiarg
aglarindaki dgum sayisinin ¢ok daha fazla olmasidir. Duyarglaranda diguimler
yogun olarak yerlgtirilirler. Degisen fiziksel cevreye mutakiben duyargdaainda
ag topolojisi sikca dgsebilir. Bu dezsisimden dolayr gda hatalar olgma olasilg
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fazladir. Yani duyarga diiimleri hataya dahaggimlidirler. Bir ¢cok tasarsiz g
noktadan noktaya habegtee tabanlidir, buna kahk duyarga glarinda yayinlama
yontemi ile haberlgne s@lanir. Duyarga dglimlerin slem guci, hafiza kapasitesi
ve pil 6mru kisithdir, buna ksitik tasarsiz glarda daha gucli cihazlar kullanilir.
Duyarga glarinda digitmlerin genel bir tanimlayici numaralari (ID) yokigiink
agda cok fazla dgiim bulunur, bunun yerine bdélgesel tekil bir taniynta kullanilir.
Tasarsiz glarda ise her diimin kendi tanimlayicisi mevcuttur. Enerji
kisittamalarindan dolayl duyarg&lar icin hazirlanan algoritmalar ve protokoller
enerji toketimini azaltmayr ve boylece duyargdinen genel ygam siresini
uzatmay hedeflerken, tasarsigaada enerji sorunu genellikle geri planda tututara

baska servis kalitesi parametlerine de ayni 6nem gideibdir.

4.6 Kablosuz Duyarga Alarinin Kullanim Alanlari

Kablosuz duyargagharinin kullanim alanlari askeri uygulamalardargalohayati
gozlemlemeye, hatta biyomedikal uygulamalara kadaman gegibir yelpazeye
sahiptir.

Kablosuz duyargagarinin askeri amacl kullaniimasi, ghian hatlarinin ardindan
kritik verilerin guvenli bir bicimde alinabilmesicesindan ¢ok dnemlidir. Ucaktan
sacllarak ya da kka bir alet tarafindan gthan hattinin arkasina sacgilan duyargalar,
askerlerin ulgamadg! alanlar hakkinda veri toplamayastzalar.

Olas! bir uygulama olarak titgien algilayicilarla donatilingi duyargalardan okan
bir ag, sava sirasinda diimanlarin tanklarinin ve ger birimlerinin yerleri
konusunda bilgi verebilir. Algilagi titresimleri hafizasindaki titrgm modeli ile
kargilastiran digum, belirli bir hata yuzdesi ile o gmfi bolgede hangi dinan
araclarinin faaliyet gosteggibilgisini iletebilir. Bu tarz bir gda yapilabilecek bir
sorgu, verilen x-y koordinatlarindaki hareketliliakkinda bilgi almak olabilege
gibi, herhangi bir sorgu olmadan algiladiklar feeryi bir olayi ileten olay giduimli
algoritmalar da kgurulabilir.

Olas! bir baka uygulamada ise, IsI duyargalari ile donatlahiigimler ormana
sacllabilir. Olay gudumli tasarlangnbdylesi bir & orman yanginlarina erken
midahale edilebilmesi agisindan yanginigldrayic safhasinda alici giiime yangin
mahalinin yerini bildirerek gorevlilere etkin mudda olang! sunabilir.
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4.7 Duyarga Aglarinda Kullanilan Yonlendirme Protokolleri

4.7.1 Genel Ozellikler

Duyarga digumleri, bir olayin icine veya yakinina §on olarak dgitilmislardir. Bir
duyarga dgumu ile alici dgim arasinda 6zel ¢ok atlamali kablosuz yonlendirme
protokollerine ihtiya¢c duyulur. Hali hazirda bulimaasarsiz @ yonlendirme
protokolleri, duyarga @arinin ihtiyacalarini tam olarak kalayamamaktadir.
Duyarga glarinin & katmani gagidaki prensiplere gore ggirilir:

» Etkin gug¢ kullanimi her zaman en 6nemli etkendir.
* Duyarga glarn buyik ¢cgunlukla veri merkezcildir.

* Veri toplama, duyarga gimlerinin calgma butinligini engellemedi surece

kullanighdir.
« Ideal bir duyargag 6zellik tabanli ve bulunduklari yerden haberdanaidir.

Duyarga dgumlerinin kiucuk boyutlari, yeterli enerji kaynakiaa sahip olmalarini
imkansiz hale getirirken, duyarg&lar bu kisith enerji kaynaklari ile uzun sire
calismak zorundadir. Enerjinin etkin kullanimi icigaiidaki yaklgimlardan biri ele
alinabilir. Bu yaklaimlari aciklamak icin T dgiminin ortami algilayan hedef

digum olarak kullanildil Sekil 4.4 kullanilacaktir.
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Sekil 4.4: Bir yol 6rnegsi [37]

Alici digumle haberlgmek icin gagidaki 4 yol olasiig vardir.

Yol 1: Alict— A—-B —T, toplam PA = 4, toplam= 3,
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Yol 2: Alici— A—-B - C —T, toplam PA = 6, toplair= 6,
Yol 3: Alici — D — T, toplam PA = 3, toplam= 4,

Yol 4: Alicl — E — F - T, toplam PA=5, toplaa= 6,

Sekil 4.4'te PA mevcut gicu ve ise ilgili yoldan paketin iletiimesi icin gerekli
olan enerjiyi ifade eder. Bu plamda ortaya atilabilecek g&# yaklasimlarin hangi

yolu sececeklerine bakilacaktir.

e En Fazla Gucu (PA) Olan Yol Yaklgimi
Bu yaklgimda, toplamda en fazla guci olan yol tercih edilioplam PA yol
boyunca butiin PA larin toplamingitér. Bu yaklssimla Sekil 4.4'te yol 2 segilir.
Fakat yol 2, yol 1 i icinde iginde barindigdigibi fazladan bir dgiimu de igerir.
Bundan dolay! toplamda en gugcli yol olmasinznmran guci en etkin kullanan yol
degildir. Sonuc olarak, kaynak @umui alict dgime bglayan yolu uzatarak
alternatif olarak sunmak onemli gligir. ikinci yolu eleyerek PA metodu sonunda

yol 4 U elde etmgioluruz.

e Mininmum Enerji Yolu (ME) Yakla simi
Kaynak digim ile alici dgum arasinda veri paketleriningtamasi icin en az enerji

gerektiren yol secilirSekil 4.4'te yol 1 en az enerji gerektiren yoldur.

¢ Minimum Atlamali Yol (MH)
Kaynak digimden alici dfime veri paketlerinin ganmasi icin, bu iki dgim
arasinda kalan en az atlamali yol tercih edilir. \Bklasima goreSekil 4.4’'te en
etkin yol 3. yoldura deserleri ayni oldgunda ME ile MH nin ayni yolu segctikleri
gorultr. Bundan dolayi, @giimler ayni gi¢ seviyesinde herhangi bir gu¢ koantrol
yapmadan yayin yaptiklarinda MH ile ME ayni olur.

4.7.2 Sel Baskini Yonlendirme Algoritmasi

Sel baskini, duyargagkarinda yonlendirme algoritmasi olarak kullanilaskiebir
algoritmadir [38, 39]. Burada bir veriyi alan hdigdm yayinlama ile veriyi iletir.
Bu islem, veri paketi icin belirlenen bir maksimum hogysina ulgana veya

verinin gonderilecgi digime ulailana kadar siemeye devam eder. Sel baskini
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algoritmasi, masrafli topoloji bakimlarini ve kagmkayol bulma algoritmalarini
gerektirmez, ancaksagidaki gibi birka¢ eksikli vardir;

* GOcme: Ayni dgume bir mesajin birden ¢ok kopyasinin génderilmegidcme
denilir. Eger A duyarga dgiiminin B'nin de korgusu olan N tane kogasu var

ise, B digumi A duyarga dgiimi tarafindan yollanan N kopya mesaji alir.

.....

algilayabilir. Bunun sonucunda da kseimdigimler ayni mesajin birden c¢ok

kopyasini alabilir.

« Kaynak Korligu: Sel baskini algoritmasi, mevcut enerji kaynaklahesaba
katmaz. Enerjiden haberdar olan bir algoritma,dremevcut enerji miktarindan
haberdar olmaldir.

4.7.3 Dedikodu Ydnlendirme Algoritmasi

Sel baskininin bir tirevi olan dedikoduda [40, 4d{gumler kendilerine gelen
paketleri yayinlamazlar, rasgele sectikleri bir katarina gonderirler. Kogu
digum veriyi aldginda, rasgele R&a bir digimu secer. Bu yakjan mesajin her
digimde bir kopyasinin bulunmasinigkgyarak ¢okme problemini onler fakat

mesajin batin diumleri yayllmasi uzun sdrer.

4.7.4 Bilgiicin Miizakereli Duyarga Protokolleri (SPIN)

Bir uyarlamali protokol ailesi olan SPIN [37, 41p&ik sel baskini algoritmasinin
eksikliklerini, kaynak uyarlamasi ve mizakere yomide cozer. SPIN protokol
ailesi, 2 temel fikri temel alir: duyarga glimleri daha etkin c¢aimali, verinin

tamamini gondermektense veri tanimini gondererekjieckorunmall ve duyarga

digumlerinin enerji seviyeleri gézlenmelidir.
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Sekil 4.5: SPIN algoritmasi 6rrg [37]

SPIN'de 3 tip mesaj vardir: ADV, REQ, DATA. DATA maji gonderiimeden
once, duyarga diilmi DATA'ya dair bir tanimlayici iceren ADV mesajiyayinlar
(Sekil 4.5'te Adim 1 ile gosterilngtir). Eger bir kongu veriyle ilgilenirse, DATA
icin bir REQ mesaji gonderir ve DATA bu kgm duyarga d@imuine yollanir
(Sekil 4.5'te Adim 2 ve Adim 3). Ardindan, kaon duyarga dgima bu glemi
surdardr gekil 4.5 Adim 4, 5 ve 6). Sonucta, duyarga gerisindeki DATA ile
ilgilenen bitiin duyarga @umleri, bir kopya almy olur. SPIN’in veri merkezli
yonlendirme tabanl oldiunu, ve burada duyarga glimlerin mevcut verilerini ilan

edip ilgili alici diguimlerden talep beklediklerine dikkat etmek gerekir.

4.7.5 Veri-Merkezcil Algoritmalar, ilgi Yayihmi ve Ozellik Tabanl

isimlendirme

Kisith enerji kaynaklarinin dinda bir dger énemli konu ise, kablosuz duyarga
aglarinda kullanilan yénlendirme algoritmalarinin ivenerkezcil olabilecgidir.
Veri merkezcil yonlendirmede, ilgi yayilimi, duyargdigimlerine algilama
gorevleri atarilgi yayilimina dair iki yaklaim vardir; birinci yaklaimda, ilgilenilen
veri alici diguim tarafindan yayinlaniikinci yaklasimda ise, duyarga giimleri
ellerindeki veriyi yayinlamak sureti ile ilan eder] ardindan ilgilenen alici

digumlerden talep beklerler.

Veri merkezcil yonlendirme, ozellik tabanli isimiiirme gerektirir. Ozellik tabanl
isimleme, olaya dair 6zellikleri kullanarak sorgmia yapmaktir. Ozellik tabanli
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isimlendirme i¢in kullanicilar tek bir giimi sorgulamaktansa olaya dair bir
ozelligi sorgular. Ornek olarak verilebilecek sorgularddki “70 °C uzeri
sicakliktaki alanlar” sorgusu, ikincisi ise “x glimin okudgu sicaklik” sorgusu
olsun. Bu iki sorgudan ilki bir 6zellik (alan) veulibzellige dair bir dger (70 °C)

belirtir ve ikinci sorguya gore daha fazla kullamlbir sorgu 6rngdir [37].

Veri toplama, veri merkezcil yonlendirmelerdeki gt ve Ust Uste binme
problemlerini cozmeye yonelik bir tekniktir. Bu t@kte, duyarga @&, ters bir c@a
gonderim &aci olarak goralur. Burada alici glim, duyarga dgiimlerden olayin
durumunu raporlamalarini isteyebilir. Alici glime dg@ru yonlenmg ortak bir yolda
birlestikleri zaman, bir ¢cok duyarga gamunden gelen veriler olayin ayni 6zglli

olarak toplanir.
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Sekil 4.6: Bir ag ornezi [37]

Sekil 4.6’da E di@gimu A ile B digumuinden gelen verileri; F gimu ise C ile D
digimunden gelen verileri toplamaktadir. Veri toplanté,cok diEimden bir
anlamh bilgiler kiimesine gelen verilerin, otomatretod kiimelerinde toplanmasi
islemidir. Veri yollayan duyarga diimlerinin yerleri gibi veri ozellikleri, veri
toplarken dikkat edilmesi gereken 6zelliklerdendiu 6zellikler bazi uygulamalar

icin gerekli olabilir [37].

Ag katmaninin bir bgka 6nemli fonksiyonu ise, gier duyarga @gari, yonetim ve
kontrol sistemleri ve internet gibi hariciglarla birlikte calgsabilme olangini
sgilamaktir. Alicr digdmin dger glara & gecidi olarak kullanild@ durumlar
oldugu gibi, alici digtimlerin birlikte omurga olgturup, bu omurganin birgagecidi
aracllgiyla diger gslara ergtigi bir durum da olabilir.
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4.7.6 Yonlendirmeli Yayilim Algoritmasi

Directed diffusion, duyargagiarinin en blytk gereksinimlerinden olarglsanlik,
Olceklenebilirlik ve etkin enerji kullanimi géz omde bulundurularak tasarlangmi
bir yonlendirme algoritmasidir. Yonlendirmeli yawnl, veri merkezcil bir
algoritmadir. Duyarga diiimleri tarafindan okturulan veri, 6zellik-dger cifti ile
gonderir. ilgi mesajina uyan veri, gaicerisinde bu dfiime dgru cekilir. Ara
dugumler veriyi saklayabilir, dé&stirebilir ya da belleklerindeki verilere gore ilgi

mesajlarini yonlendirebilirler.

Yonlendirmeli yayihm temel 4 elemandan ghwstur: ilgi mesajlari, veri mesajlari,

gradyanlar ve pekiirmeler.
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Sekil 4.7: Yonlendirmeli yayilim genel yapisi [42]

Ilgi mesajlari, kullanicinin isggne kasi gelen bir soru veya sorgudur. Her ilgi
mesajl, veri elde etmek icin duyarg@l darafindan yapilan algilamaleéminin
tanimini icerir. Genellikle, duyarg&larindaki veri, fiziksel bir olaya dair toplangni
veya gklenmis veridir. Bu tarz veri, algilanan olayin kisa bicildamasi gibi
dUstndlebilir.

Yonlendirmeli yayillimda veri, 6zellik-ger cifti ile isimlendirilir. Algilama glemi
(ya da alt glemleri) & icerisinde, isimlendirilmyi veriye dair ilgi mesajlari olarak
yayilir (Sekil 4.7-a). Bu yayinim, ilgi mesajina uyan veiiterkullaniciya
ulasabilmesi i¢in gradyanlar kuraiSékil 4.7-b). Gradyan, ilgi mesajini alan her
digum icerisinde yaratilan bir yon durumudur. Gradganllgi mesajinin alingi

.....

dogru birgcok gradyan ve yol tizerinden akmayaldéxa Duyarga g1, bu yollardan bir
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veya (az sayida olmak kaydiyla) birkacini pekr ve bu peksmis yollar Gizerinden
veri aksini gerceklstirir (Sekil 4.7-c).

4.8 Duyarga Aglar Icin Karinca Algoritmalari Tabanh Yonlendirme
Algoritmalari

Bu boélimde, karinca algoritmalarindan esinlenilettggzirlanmy yonlendirme
algoritmalarindan bazilari anlatilacaktir. Bu yd@weme algoritmalarindan ilki,
temel karinca yonlendirme algoritmasi olarak tabdilen ve birgok karinca
algoritmasi tabanli yonlendirme algoritmasina ilhadmaynal olmus AntNet
algoritmasidir [43]. AntNet algoritmasinin tasarlanmasindan daha 6©nce ortaya
atilmis, devre anahtarlamaliglarda calgmak Uzere tasarlangnkarinca kolonisi
tabanh bir yonlendirme algoritmasi olan karincbatai kontrol (ABC) mevcuttur
[44, 45], ancak bu caimada sadece paket anahtarlamglaratizerinde cajan
algoritmalar incelene@nden, devre anahtarlamaliglarda calgmak Uzere

tasarlanmy algoritmalarin detaylarina yer verilmeyecektir.

AntNet algoritmasinda kullanilan temel yapida, kaymdigimden hedef ditime
dogru yola cikan ve yol boyunca bilgi toplayan bir ikexa ile, hedefe varil@inda
yaratilan, hedefe kadar onceki karincanin gegra diguimlerden geri giderek
kaynak digume ulgan bir ikinci karinca s6zkonusudur. Hedefte yaaatilkinci
karincanin gorevi, ilk karincanin yolculuk perfomsana goére, ged@i yolun

feromon miktarlarini ayarlamaktir.

AntNet algoritmasinin bgangicinda, kaynak giimde belli zaman araliklari ile
karincalar yaratilir ve bu karincalar hedegidini bulmak tzeregala dolamaya
baslar. Hedefi bulmak amaci ilegdizerinde hareket eden karincalar, gidecekleri bir
sonraki digumu se¢cmek icin, gidebilecekleri olasigdinler ile bulunduklari dgiim
arasindaki bgantilarin gidilebilme olasi@nin da&ilimina bakarlar. Algoritmanin
baslangicinda, dgimler arasindaki butin piantilarin gidilebilme olasiliklan
esittir. Hedefe d@ru ilerleyen butun karincalar, gegtikleri glimlerin bir listesini
tutarlar. Boylece ayni d@iimden bir kez daha ge¢cmezler ve gereksiz dongulere
girmezler. Hedefi arayan karincalardan biri hedmfldusunda, hedef ile kaynak
digim arasinda karincanin gegtibaglantilarin feromon miktarlarini ayarlamak
uzere yeni bir karinca yaratilir ve bu karinca lekymligime dgru yola cikar.

Kaynak dgume dgru geri donen karinca, gegtidugimlerin hedef dgliime olan

32



uzakliklarina gore yollarin feromon miktarini gulee Geri donen bu karinca
kaynak digume vardginda, dondgu yolun bgarimina gore karinca yaratma

zamaninin arght ayarlanir.

Kablosuz duyarga garinin temel 6zelliklerinden biri olan asimetrilegantilar,
AntNet algoritmasinin kablosuz duyarg&larinda etkin kullanimini zorarir.
Asimetrik balantilarin temel nedeni, kablosuz duyarg&laandaki buttn
digumlerin yayin 6zelliklerinin ayni olmayabilegidir. Bunun sonucunda, herhangi
bir duyarga dgumu, kendi yayin alani icerisinde kalan katarindan herhangi
birinin yayin alani icerisinde olmayabilir. Bir giimin gonderg@i paketi alan
komsusu, cevap nitelinde bir paket gonderginde 6nceki dgime ulgamayabilir.
AntNet algoritmasinda, hedefe glliginda yaratilan yeni karinca, hedefi bulan
karincanin gegii ara digimlerden gecerek bu giimlerin feromon miktarlarini
ayarlamaktan sorumludur. Ancak bu yontem, kablatwyarga glarinin asimetrik
baglanti 6zellgi géz dninde alindinda, gidilen yoldan geri donilemeygcécin

calismayabilir.

AntNet algoritmasinin duyargagkari Uzerinde cagabilmesi amaciyla, algoritma
Uzerinde bazi dgsiklikler yapilmig, ve AntNetalgoritmasi tabanl yeni yonlendirme
algoritmalari ortaya ¢ikngtir.

4.8.1 Duyarga Gudumli ve Maliyetten Haberdar Karin@a Yonlendirmesi

Algoritmasi

AntNet algoritmasinin duyarga gkarinda kullaniimasi sonucunda kéasilan
zorluklardan bir tanesi, algoritmanin skengic safhalarinda karincalarin hedef
digimi bulmak icin ¢cok zaman harcamalaridir. Bu sorugidermek icin,
karincalarin hedefin kokusunu alabildikleri varsayidan yola cikilarak “Duyarga
Gudimlu ve Maliyetten Haberdar Karinca Yonlendirm@ggoritmasi” ortaya
ctkmistir [46]. Algoritmada keturulan karincalarin hedefin kokusunu alabilmeleri
kavraminin uygulanabiligi, duyarga @&lari icin oluturulan ydnlendirme
algoritmalarinin 6zellik-tabanli olmalarindan dalapimkin olabilmektedir. A
Uzerinde aranilan bilgiye dair bir 6zellik, ya daydrgalarin cgrafi konumu,
karincalarin algiladiklari kokunun modellenmesnigiullanilabilir. Pratikte, her
digimin komgusuna olan uzaldinin tutulmasi, kokunun gerceklenmesi icin uygun

olabilir.
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Algoritmanin maliyetten haberdar olmasi kavramtpita sirasinda en kisa yol
disinda dger yonlendirme metriklerinin de kullanilabilegei belirtmek igin
eklenmitir. Duyarga @larinin 6zellikleri ve sorunlari géz 6nitne aliidda,

eklenebilecek metriklerden en 6nemlisi yonlendiigie harcanan enerjidir.

4.8.2 Sel Baskini Karinca Yo6nlendirmesi Algoritmasi

AntNet algoritmasi Uzerinde yapilan birgdr calsmada, algoritmanin kkngic
safhasinda hedefin kisa sirede bulunabilmesi igih baskini algoritmasindan
yararlaniimgtir. Algoritma baladiginda yayinlanan karincayr alan giinler
tekrardan karinca yayinlayarak, sorguyg @zerinde yayarlar. Hedef gim
bulundwgunda, tipkiAntNetalgoritmasinda oldiu gibi hedef dgimde yaratilan bir
karinca kaynak ditime dgru geri gelir ve gegdi diguimlerin feromon miktarlarini
gunceller [46].

Duyarga gudumli ve maliyetten haberdar karinca epiifmesi algoritmasinda
bahsedilen karincalarin hedefin kokusunu alabilméieelligi, bu algoritmada da
kullanilabilir. Boylece algoritmanin kenda sel baskini sirasinda, sadece hedef
digime yakin olan diiimler sel baskinina katilir ve boylece halbmnle maliyeti

azaltilms olur.

4.8.3 Sirtinda Tgimal Sel Baskini Karinca Yoénlendirmesi Algoritmasi

Bu algoritmada, hedef gumu arayan ve hedef giimden kaynak diiime geri
gelip feromon miktarlarini giincelleyen karincalaregtiriimeye calgiimistir. Sel
baskini yontemi ile hedefi arayan karincalari, igéagi dugiimlerin bir listesini de
beraberlerinde tarlar. Hedef dgum bulundgunda yaratilan karinca bu listede
belirtilen digimlerden kaynak diiime geri doner ve gegtidugumlerin feromon

miktarlarini gtinceller [46].

Hedef digimi arayan karincalarinstdiklari liste, sel baskini algoritmasinin zaten
yuksek olan habegene maliyetini daha da arttirmakla birlikte, algor@anin

basariminin artmasina 6nemli katkilari olgtwr.
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5. ANCOR

5.1 Giris

ANCOR, kablosuz duyargagkarinda kullanilmak Uzere gefirilmis yeni bir

yonlendirme algoritmasidir. Ancor ismi, ingilizceddnt Colony Routing
kelimelerinin kisaltilmasi ile okturulmustur. Algoritmanin temelinde yatan fikir,
dogadaki karincalarin yiyecek bulmada ya da yuvalgn yeni (veya daha iyi) bir

mekan aramada sergiledikleri davegan mimkin oldgunca taklit etmektir.

Karinca kolonilerinde, ¢cok sayida birey ortak bimmag icin birlikte cakirlar. Amag
ne olursa olsun birlikte duzenli bir bicimde galar ancak gercekte bireylere ne
yapmalari ve nasil davranmalari gergkii anlatan global bir yonetici birey yoktur.
Her karinca cevreyi takip ederek kazamdalgilar d@rultusunda bir takim basit
kurallari izleyerek hareket eder, ve salggaderomon maddesi sayesindegeti
karincalar ile dolayll yoldan ileim kurar. Bu davragi modelinin detaylari ve
dolayl iletisim yollari daha 6énceki boltimlerde detayli olarakaaiimistir.

Tasarsiz glardan farkli olarak duyargasrinda daha fazla sayidagliim bulunur.
Kalabalik karinca kolonilerinde go6rulen davigamn, duyarga @arinda
yonlendirme algoritmasi olarak kullanilabilgcedistiincesi de, kalabalik karinca
kolonilerindeki birey sayisinin da tipki duyarg@laaindaki gibi fazla sayida
olmasindan ileri gelmektedir. [@ada ayrica gbrece az sayida birey iceren karinca
kolonileri de bulunmaktadir. Bu koloniler yiyecele warinak aramada zincirleme
kosu adi verilen bgka bir yontem kullanirlar. Bu yontemin gorece agida digiim

iceren tasarsizgdarda yonlendirme algoritmasi olarak kullaniimaggiahilebilir.

Bu boliumde 6ncelikle ANCOR algoritmasinin genel lliderinden, ANCOR'da
kullanilan  feromonun  0©zelliklerinden ve koku gilan modellerinden

bahsedilecektir.
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5.2 Algoritmanin Genel Ozellikleri

5.2.1 ANCOR ve Dger Yonlendirme Algoritmalari

Karinca algoritmalarinin, yonlendirme algoritmadarak ve 06zellikle duyarga
aglarinda yonlendirme algoritmasi olarak kullangidibazi 6rnek cajmalardan
onceki konularda bahsedilgtir. Temel yonlendirme algoritmasi Di Caro ve Darig
tarafindan ortaya atilakntNet algoritmasidir [43]. Zhang ve arkatk [46],
mevcut karinca kolonisi tabanl yonlendirme algoatarinin duyargagharinda iyi
sonu¢ vermedini ortaya koymglardir. Bunun nedeni, mevcut algoritmalari@ a
icerisinde hedef ditmi bulmada cok vakit kaybetmeleridir. Ayrica dgar
aglarinda var olabilecek asimetrik @antilar algoritmalar uygulanamaz
kilmaktadir.

Mevcut karinca kolonisi tabanl yonlendirme algm@arinin hepsinde, karincalar
digumlerden gecerken, ziyaret ettikleri gliinleri iceren bir liste tarlar, ve
yolculuklarinin sonunda gectikleri yolu gturan digtuimlerin feromon miktarlarini
guncellerler. ANCOR algoritmasindaki  karincalar, céki yodnlendirme
algoritmalarinin aksine ziyaret ettikleri glimlerin bilgilerini iceren bir liste
tasimazlar. Bunun yerine sadece bulugduir dnceki dgimun bilgisini tutarlar, ve
her adimda ziyaret ettikleri gdimlerin feromon miktarlarini gincellerler. Bu
Ozellikler, ANCOR algoritmasinin giay! daha gercekci modellemesingsanakla
kalmaz, ayrica habegmede kullanilan veri paketlerinin @ir algoritmalara gore
daha kucuk boyutlu olmasini dagka. Kullanilan paketlerinin kii¢cik boyutta
olmalari, pratikte duyargagamin paket yayinlama sudresinin kisalmasinglesa
Bdylece, duyarga garinda kagilasilan en buyidk sorunlardan biri olan, guc
tuketiminin azaltilmasi konusunda kolaylikgkmir. Bunun neticesinde, duyarga

aginin net yagam siresinin uzamasina katkida bulunytaéagoriulmektedir.

Ag Uzerinde hareket eden her karinca, sadece gejduzu digim sayisini, hedefi
ilk bulan karinca olup olmaghni gosteren bir bayga, bir dnceki ve bir sonraki
digum bilgisini ve & Uzerinde ara@l ya da taidigl bilgiyi icerir. Karincanin
aradg! bilgi, bizim yayinladgimiz sorgudan ibarettir. Bu bilgi, karincanin ggicti
digumlerin aradiimiz hedef dgim olup olmadiinin anlgailmasi igin
kullaniimaktadir. & Uzerinde ilerleyen karincalar, 6nceki karincaldvraektiklar

feromon miktarlarini mukayese ederek gidecekleri $®onraki d@gimi tespit
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ederler. Ber algoritma yeni caftiriimissa ve hentzguzerinde ilerleny herhangi
bir karinca olmamsa, digumlerin herbirinin feromon ygunlugu sifir (ya da notr)
kabul edilir. Bu durumda gatzerinde yeni dokmaya balamis bir karinca icin

batin komgu digumlerin gidilebilme olasiliklari gt olur.

5.2.2 Eslestirme

Bu bolimde ANCOR’da kullanilan makanizmalar ilegddaki ve d@al karinca
kolonilerindeki mekanizmalar skestirilecek, hangi nesnenin gadaki neye kar

geldigi daha detayli anlatilacaktir. Bahsedilecek olanréalar ve kavramlarin

dogadaki kargiliklarinin listesi Tablo 5.1'de verilrgiir.

Tablo 5.1: Dogadaki ve ANCOR’daki kavramlarirglestiriimesi

Dogadaki Kavramlar ANCOR’daki Kavramlar
Karinca Veri Paketi (ya da Sorgu)
Yuva Alici Diglm
Yiyecek Kaynai Kaynak Digum
Yol (Patika) Patika

Alici digimden kaynak ditme d@ru ele alinan bir senaryoda, alicigdinde
yaratilan bir sorgu @ tzerinde yayilir. Dglimlerden elde edilen veriler cgki
digimunde toplanirlar. Buna gore duyarg@laandaki alici dgima dgadaki
karinca yuvasina benzetebiliriz ¢liinkiigdda da karincalar yuvalarindan c¢ikip
yiyecek aramaya Bkrlar ve bulduklari yiyecekleri tekrar yuvalarirtasirlar.
Karincalarin aradiklari yiyecek kaynaklari, duyargglarinda aranan bilgiyi

barindiran dgiimlere, yani kaynak diiimlere kagi gelmektedir.

ANCOR'’da her bir karinca,galizerinde yol alan bir sorguya ya da veri paketkeri
karsi gelmektedir. & Uzerindeki her bir duyarga gim, dgada karincalarin
hareket ettikleri yolun bir parcasi olarak ele abitir, buradan yola ¢ikarak duyarga
digumleri feromon bilgisini tamak zorundadirlar ki diadaki feromon izleri sanal
olarak duyarga @nda olyturulabilsin. D@adaki karincalarin takip ettikleri yol,
ANCOR’da birka¢ duyarda giimu tarafindan oliurulmus patikalar olarak ifade

edilmektedir.
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Dogadaki feromon kavrami, ANCOR’daki yodnlendirme kaarain temelini
olusturmaktadir. &daki her d@gimuin komgu diglimlerinin feromon miktarlarini
tutan bir listesi vardir, bdylece bu glime gelen bir karinca, yolc@unun bir
sonraki adiminda gidegee dugimi bulabilmek icin bu listeden yararlanir. Bu
kavram, dgadaki karincalarin feromonu koklayarak gid&cgeri tespit etmesi ile
eslestirilebilir. Bir digimiun feromon miktari, o @iimin &da dolgan karincalar
tarafindan ziyaret edilebilme olagim temsil eden bir parametredir. gaaki
kimyasal feromonun tadigi 6zellikler (yaggunluk, buharlama), ANCOR’daki

feromonda da ayrekilde muhafaza edilrstir.

5.3 Feromon

Dogadaki feromon, ¢gtli hayvanlar tarafindan salgilanan kokulu bir kasaldir.
Karinca kolonilerinde feromon, bireyler arasinddagib olarak iletsim kurmak
amaclyla salgilanir. Yiyecek kayhial arayan karinca, feromonu takip ederek
yiyecek kayngina ulgir, ve ayni kokuyu takip ederek yiyegeyuvasina tair. Bu
islem sirasinda ardindan gelen karincalar da yolip taklebilsin diye feromon

birakirlar.

Bu bdlimde ANCOR algoritmasinda kullanilan feromain c¢sesitli dagilim
modelleri anlatilacak, daha sonra notr feromonluensuz feromon kavramlarindan

bahsedilecektir.

5.3.1 Koku Dasilim Modeli

Bu bélimde ada dolgan karincalarin ditimlere biraktiklari feromonungda
dagilimini temsil eden modeller anlatilacaktir. Kaandir dEum Uzerine
geldiginde o digume belli bir miktar feromon birakir ve giimin feromon miktari
degistirilmis olur. Digim bu yeni feromon miktarini yayinlayarak kararinin
haberdar olmasindan sorumludur. gdinlerdeki feromon miktarlari buhagtaa
yontemi ile de dg@smektedir ancak@ giri yayin yiuki getiregénden buharlgma
sonucu dgisen feromon miktarlari kosulara bildiriimez. Asdaki her digim,
komsularinin feromon ygunluklarini tuttgu listedeki feromon dgerlerini duzenli

olarak buharlgtirmaktan sorumludur.
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5.3.1.1 Temel Koku Dgilim Modeli

Bu modelde, bir dgiimden yayllan koku sadece o gdinin yayin mesafesi
icerisindeki kongu digimler tarafindan algilanir ve kgmdigtimlerin kongularina
iletiimez. Iki digiim arasindaki mesafe ne olursa olsun, &omigimden gelen
feromon miktari oldgu gibi alinir, yani korgulardan algilanan feromon tzerinde
mesafeye i bir azalma mekanizmassgleétimez. Bu modelin uygulanmasi ¢ok
kolaydir ¢inki dgumlerin birbirlerine olan uzakliklari hesaba kagim Ancak
dogadaki feromonun yayilim modelini gergekci olaraknsd eden bir model

olmaktan uzaktir.

5.3.1.2 Dgrusal Koku Dagilim Modeli

Bu model, feromonun diimler arasi yayilimini, temel koku glam modelinden
daha iyi temsil etmesine kan, digumlerin birbirlerine olan uzakliklarinin
bilinmesini gerektirir (Formul 5.1Sekil 5.1). Bunun icin duyarga @umlerinin

Uzerinde dahili yer belirleme sistemlerinin (GPSylummasi gerekmektedir.
Duyarga dgumleri Uzerinde herhangi bir yer belirleme sistemilunmamasi
durumunda, @ icerisinde yayinlanan feromon paketlerinin igerdlegistirilerek,

icerisine gecfii dugumlerin sayisini belirten bir @gken konulabilir.

Formdl 5.1'de * desiskeni, feromonun birakilmi oldugu digim 0Uzerindeki

miktarini belirtir. MaxMesafe  desiskeni, herhangi bir dgiime birakilmg olan
feromonun ne kadar uzak mesafeden algilanalgileice ayarlayan
desiskendir.mesafe jle belirtilen ise feromonun algilarg uzaklg gosterir.
Fonksiyonun sonucunu belirtefi degiskeni ise algilanan feromon miktarini

belirtir.

maxMesafe —mesafe

v =X
' maxMesafe

(5.1)
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Sekil 5.1: Dogrusal koku dgilim modeli 6rngi

Bu model icin GPS kullaniminin ginda bir baka gerceklgtiim o6nerisi ise,
feromon paketi icerisine gegtidugtmlerin listesinin konulmasi olabilir. Bu listenin
uzaklik bilgisini elde etmek acisindan daha kesrniler icerecg ongorulse bile,
paket boyutlari bluylyege:den, haberlgne Uzerine fazladan yuk bindirgte

kesindir.

Sekil 5.1’'de goruldgiu Uzere bu modelde algilanan feromon miktari, fenoum

salgilanmg oldugu digimden uzaklgldikca d@rusal olarak azalmaktadifekil

5.1'demaxMesafe =10 yex =1 olarak alinmtir.

5.3.1.3 Ustel Koku D&ilim Modeli
Bu modelde, kokunun giimler arasi yayihm fonksiyonu, tstel bir fonksiolarak
ele alinmgtir (Formul 5.2 Sekil 5.2).

_mesafa

y=zxe ¢ (5.2)

Formiil 5.2'de* desiskeni feromonun miktarini gosterifiesafe jle gosterilen

.....

40



sayidir ve uygulamaya yonelik ince ayar yapmak igimllaniimaktadir. ?

degsiskeninin degeri buyudikge, artan mesafelerde algilanan feromdari daha

fazla olacaktir. Fonksiyonun sonucunu belirtendesiskeni ise uzaktaki ditime

ulasan toplam feromon miktarini, yani algilanan feronndvelirtir.
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Sekil 5.2: Ustel koku dgilm modeli 6rng;

Tipki dagrusal koku daihm modelinde belirtildgi gibi, Ustel koku dgilim
modelinin gercek duyargaglarinda uygulanabilmesi icin donanimsal bir yer
belirleme cihazina, ya da paket ve algoritma fede bazi dgisiklikler
yapilmasina ihtiya¢c vardir. Bu ggiklikler, paket icerisine gecilen gumlerin
listesinin eklenmesi, ya da gecilengdin sayisinin eklenmesi olabilir.

Sekil 5.2'de goruldgu gibi, bu modelde algilanan feromon miktari, feommun
birakildigl digiimden uzaklaldikca Ustel olarak azalmaktadgrekil 5.2'de? =1

ve* =1 olarak alinmytir.

5.3.2 Sifir (N6tr, Null) Feromon
Sifir ya da notr feromon, aslindagiimde feromon olmagini belirten bir ifadedir.

Algoritmanin balangi¢c safhasi haricinde bu durumasuébilmek icin ya duyarga
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digimunun feromon ygunlugunun herhangi bir karinca tarafindarg@arilmemis
olmasi, ya da ditimin feromon ygunlugunun buharlgma yardimi ile sifirlanmasi
gerekmektedir. ga yeni katilan dglmlerin balangic feromon miktarlari sifir

feromon olarak belirtilir.

5.3.3 Olumlu (Cekici) Feromon
Olumlu feromon olgusu, d@adaki karincalarin kullandiklari feromondan
esinlenilerek cekici bir etkiye sahip olarak ANC@&kullaniimaktadir.

5.3.4 Olumsuz {tici) Feromon

ANCOR algoritmasinin dgal karinca kolonilerinin davraglarindan ayrildii en
onemli nokta olumsuz feromon olgusudur. gadaki karincalarin salgiladiklari
feromon, cekici bir etki yaparak takip eden karlaonakendine ceker. Boylece
karincalar ayni yolu izleyerek yuvalarina ya daeggk kaynaklarina ualar.
ANCOR algoritmasinda ortaya atilan olumsuz feroms® normal feromonun
aksine itici bir etkiye sahiptir. Boyle bir olgunuortaya atilma amaci, 6zellikle
algoritmanin bglangi¢ safhasinda, karincalat é@zerinde hedef diiima aralarken,
mimkin oldgu kadar etkin bir arama yapabilmektir. Buna gore GR
algoritmasinin banda, balangic diimiunde vyaratilan karincalarg aizerinde
dolasmaya balarlarken olumsuz feromon salgilarlar. Boylece arikcanin gitgi
digime i+1. karincanin gitme olagliazaltilmg, ve karincalar @ tzerine daha

etkili bir bicimde yayilmg olur.

5.3.4.1 Anti Feromon ve Olumsuz Feromon

Aramayi daha etkin kilmak icin olumsuz feromon banbir yapi Montgomery ve
arkadalari tarafindan Anti-Pheromone olarak ortaya atilmtir [47], ancak
ANCOR'da kullanilan feromon yapisi, hem cekici héimi hem de notr etkiyi

binyesinde barindirgiicin diger feromon gercekféirimlerinden farkhdir.

5.3.5 Buharlagma

Karinca kolonisi optimizasyonunda ofglu gibi, ANCOR algoritmasinin da en
onemli bilgenlerinden bir tanesi buhagfaadir. Olumlu feromonun yani sira,
algoritmanin dinamiklik 6zelfini saslayan bir dger temel mekanizma olan
buharlama, dgal hayatta da karincalarin yiyecek kaynaklarinaegidkestirme

yollari daima bulmalari igin kullandiklari bir mekamadir.
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Xp: = {xt=n + (0 xi) X = notr feromr:m}

K-~ (0 x1) x < nétr feromon (5.3)

Formiil 5.3'de goruldgii gibi,f = 0 aninda bir dgiime birakilan feromonr, birim

zaman siresince ile gosterilmg olan buharlgma katsayisi tarafindan graisal bir
bicimde azaltilir. Bu azalmaslemi, digimin feromon ygunlugunun notr

feromondan farkli oldgu siirecdx # natr feroman) devam etmektedir.

Sekil 5.3'de verilen bubharkana ornginde goéruldigl gibi, digim Uzerindeki

feromon olumlu feromon da olsa olumsuz feromon lda,auncellenmegi surece

notr feromona dgru yaklamaktadir Sekil 5.3'de? = 2.1 olarak alinmytir.

Pk Muy =

Clutndu Feromon

Ml -

0.5

O

LLE )

Clutmsuz Feromon

Neg. Max - - - : - - = - - :
s 1 2 3 i 5 6 7 B g 10
Binm Zaman

Sekil 5.3: Buharlgma 6rngi

5.3.6 Feromon Bombasi
Onceki bolumlerde de bahsediigibi, karincalar bazi ofgn dsi durumlarda
vicutlarindaki feromonun timunt birakirlar. Bleme feromon bombasi denilir ve

dogadaki uygulamasi bir gi yardim c¢a&risi niteligindedir.

ANCOR’da da feromon bombasi kullaniimaktadir ancAlCOR’da iki cait
feromon oldgu icin iki ¢esit feromon bombasi vardir. Olumlu feromon bombhsi,
digimin feromon miktarini olabilecek en yiksek sevgkdolumlu feromona
esitlerken, olumsuz feromon bombasi isegdinin feromon miktarini olabilecek en

yuksek seviyedeki olumsuz feromongtlemektedir.
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5.4 Yonlendirme ve Guncelleme Mekanizmalari

komgu olosiligs = (F % komsu; feromonul + (1 — flrostgele,, f € [0..1] (5.1)

ANCOR algoritmasinda, karincalar gidecekleri binmsdi digimi secmek icin
komsu digumlerin feromon miktarlarina bakar (Formul 5.1).riaalar her ne
kadar olumlu feromona gitmegiémi ve olumsuz feromondan kaginmaileni

gosterseler de, belli bir miktar karinca rastgelgtdnler secerek yollarina devam
ederler. Formill 5.1'def’ parametresi karincalarin en sik kullanilargighalere
gitme ailimini ayarlayan bir parametredir. Buna g(‘jfézl icin karincalar
devamh en fazla feromona sahip olangiline, yani en sik kullanilan yola
yoneleceklerdirf* = 0 icin karincalar rastgele giimlere gideceklerdir ve feromon

bilgisini kullanmayacaklardir. Listedeki her kemdigiim icin Formul 5.1 gletilir

ve sonucta gidilme olasgi en fazla olan kogu digiim bulunur.

maxAtiame — atlama
+a= ye pEe [0 1]
maxAtioma

(5.2)

Formil 5.1'e gore belirlegioldugu digiime gelen karinca, Formul 5.2'ye goére
geldigi dugimin feromon miktarini gunceller.g& digim olumsuz feromona
sahipse, glincelleme miktarini belir®éndeziskeni eksi olarak alinir. Formul 5.2'de
gosterilen # degiskeni, & desiskeninin etkinlgini ayarlar, yani dgimin

karincalarin birak@ feromondan ne kadar etkilegdii belirtir.

Ilerleyen alt bgiklarda, ANCOR algoritmasini ofturan bu (ic gama daha detayli
olarak anlatilacaktir. Anlatimin tek alici tek kaknsenaryosuna gore tasarlandi
hatirlatilir.

5.5 Kullanilan Paketler

5.5.1 Karinca Paketi

ANCOR algoritmasi cercevesinde, bir duyargana yapilan sorgu paketlerine ve
sorgunun cevabini barindiran hedefgi@litnden cevabin geri gelmesinigkayan
paketlerekarinca adi verilmektedir. Duyargagea bir sorgu yapilganda, tipki
gercek dunyadaki karincalarin yuvalarindan ciktiklagibi, ANCOR'daki

karincalarda hbdangic digimuinde vyaratilirlar ve ga Gzerinde hedef diimu
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aramaya bgarlar. ANCOR’da bu aramasii icin kullanilan karinca paketlerinin
Ozellikleri Tablo 5.2’de gdsterilmektedir.

Tablo 5.2: Ancor karincasinin veri yapisi

Ancor Karincasi

onceki digim id

sonraki digim id

gectigi dugiim sayisi

sorgu / veri

hedefi ilk bulan karinca mi?

Tablo 5.2’de goruldgli gibi, karincalar gectikleri diimlerin timinu saklayacak
bir veri yapisina sahip d#lerdir. Bunun yerine sadece bulunduklarn bir dkce
digmin tanimlayicisina (ID) sahiplerdir. Bu bilginitutulmasinin  nedeni,
karincanin iki dgum arasinda gidip gelmek suretiyle kisit donguyemegsini

engellemektir. Olgmasi muhtemel daha buydk dongilere skakarincalarin
gectikleri diguim sayisi saklanmaktadir. Karinca yeni bigislae geldginde bu sayi
arttinthr. Uygulama sirasinda, karincalarin gelgsgsi en fazla dgium sayisi

belirlenir, ve bu sayidan daha fazlagdin dolamis karincalar gdan silinir.

Karincalarin gecebile@ge en fazla dgim sayisi uygulamaya gore gikkenlik

gOstermesine kaun, bu sayiyl belirlemede kullanilabilecek en Oriepdrametre
agdaki toplam dgum sayisidir.

Karinca paketi icerisinde, sonraki glim belirleyicisi, karincanin gidege bir
sonraki dgumunin hangisi oldiunu belirtir. Karincalar bir dgiime geldiklerinde,
digimin komgularinin feromon miktarlarini incelenerek karincamidecgi bir
sonraki dgim bulunur ve bu ditimin belirleyicisi pakete eklenir. Kablosuz
duyarga glarinda digumler yayinlama yontemi ile habegideri icin, yayini yapan
digimiun kapsama alani icerisindeki karar (ezer alici-verici Uniteleri acik ise)
paketi alacaklardir. Bu noktada paketi alangidd, icerisindeki hedef diiim
bilgisiyle kendi belirleyicisini kaglastirir ve hedef dgumin kendisi olup
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olmadgini kontrol eder, ger hedef kendisi ise gerekilemleri yaparak karincanin
yoluna devam etmesini @ar, aksi halde paketi yok eder.

Ancor algoritmasi icerisinde, gonderilen paketleghcisina ulgtiginin garanti
edecek bir mekanizma eklenmatiti gonderilen paketin hedefe wle
varsayllmaktadir. Ancak bu tip bir mekanizma, pagi@hderimi ardindan paketin
alindgina dair bir cevap gonderilerek sturulabilir.

5.5.2 Feromon Paketi
Ancor algoritmasinda kullanilan ikinci paket iserdimon paketidir. Duyarga
digime gelen bir karinca tarafindan gdinin feromon miktari dstirilirse,

diguim yeni feromon bilgisini, feromon paketi yayinlagia konyularina bildirir.

Tablo 5.3: Ancor feromonu veri yapisi

Ancor Feromonu

.....

feromonun ygunlugu

Yayinlanan feromon paketini alan glimler, paket icepindeki feromonun
digimin, komgu digimler listesinde var olup olmax kontrol ederler. Eer
digum listede yoksa, ya duyargaiayeni islemeye bglamistir ve diEumler
komsuluk listelerini daha tamamlamagtardir, ya da ga yeni katillan bir dgiim
vardir ve bu dgim komsulari ile ilk kez iletsime ge¢cmektedir. Kogu digimler
listesi kontrol edilir, @er digim listede yoksa feromon miktari bilgisiyle listeye

eklenir, ger listede mevcutsa, sadece feromon miktari bitgisicellenir.

Dugumlerin feromon miktarlari, buhagiaa mekanizmasi ile zamanaghaolarak
degsismektedir. Her d@simden sonra dgiim yeni feromon bilgisini yayinlamaz,
bunun yerine her diiim, komyu digumlerinin feromon miktarlarini tutfiw liste

Uzerinde buharkiirma slemini yaratar.
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6. ANCOR'UN SAFHALARI

ANCOR algoritmasi, dgadaki bir karinca kolonisinin gézlenen, ikinci velicu
b6lumde anlatilan mekanizmalarinin temelinde stolwimutur. Bu bdlimde
yapilan aciklamalarda, Tablo 5.1'de belirtilelegtirme uyarinca, dgadaki
olaylardan esinlenmeyi pekirmek icin, edeser sotzcikler désmeli olarak
kullaniimistir. Agdaki her bir dgim konsu digimlerin feromon miktarlarini iceren
bir liste barindirir. BOylece dgiime gelen bir karinca “koklagi’ feromonun
miktarina goére gide@e bir sonraki digumu secer. Karinca yeni bir giime
geldiginde, diguimin feromon miktarini ginceller ve @im bu yeni feromon
bilgisini yayinlayip korgularina bildirir. Bilgiyi alan korgu digimler kendi
listelerini gtinceller. Her ditim kendi listesi lizerinde buhaiama mekanizmasini
yuritmekten sorumludur. BoOylece buhane ile dgisen feromon bilgisinin

yayinlanmasi gerekmez.

ANCOR algoritmasi, U¢ safhali olarak tasarlagtm balangic, pekjtirme ve

yonlendirme.

Baslangi¢c safhasindaki temel amag, alicgidlinde olgturulan sorgunun, kaynak
digima aramalarini daha etkin kilmaktir. Bunun icimrgsilarin & Uzerine
mimkin oldgunca yayllmalari hedeflenir. Bu mekanizmagada karincalarin
yuvalarindan ¢cikmasina kardiser. Ag Gzerinde dolgan karinca yeni bir yiyecek
kayna bulduunda, yani g Gzerinde yapilan sorguya kadisen bilgileri iceren
kaynak dgume ulgtiginda, pekjtirme safhasi bgar. ANCOR algoritmasinda

kaynak digume ilk ulgan karinca, kaynak @um ile alici digim arasindaki yolu
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pekistirmekle gdrevlidir. Alici ile kaynak ditimler arasinda pegirilmis bir yol
olusturulduzunda da, yonlendirme safhasslaa.

ANCOR icindeki bu safhalarin icerikleri ve siralasabit, tek alici tek kaynak
probleminin ¢ézumiine yonelik olarak gercakitdmistir. Ornesin hareketli hedefi
takip etmek gibi bir senaryoda, hedefgdinin yeri surekli d&@secesinden,
yonlendirme safhasi icerisinde de ayrica gekne safhalar olacaktir. Benzer
sekilde birden fazla alicinin ya da birden fazla rayn sdzkonusu oldiu
senaryolarda, algoritmanin safhalarinin ve bu s$afimaiceriklerinin uygulamaya

uygun bir bicimde d@stirilmesi gerekecektir.

6.1 Balangi¢ Safhasi

Dagillmayl s&layan bu safhanin Blangic kaulu olarak, & uzerinde higbir
karincanin bulunma@gh, bu nedenle buatin glimlerdeki feromon miktarinin notr
feromona ¢t oldugu kabul edilmgtir. Butin diEumlerin noétr feromona sahip
olmasi, karincalarin gdiminda tum dgumlerin git baslangi¢c kagullarina sahip

olmasini sglar.

ANCOR algoritmasindaki diiimlerin kongularinin feromon miktarlarini tutuklari
listeleri ilk olarak balangi¢c safhasinda aftwrulur Sekil 6.1). Bunun i¢in her yeni
calsmaya balayan digum, tanimlayicisini (ID) iceren bir paket yayinlag bu
paketi alan d@imler kendi listelerini guncellerler. Tanimlayicila caksmamasi,
katilan her dgimin 6zgun (biricik) bir tanimlayiciya sahip olmakabulu

nedeniyle dgerlendirilmemitir.

Bu safhadaki karincalar,gdaki digimlerin hepsi sifir (nétr) feromona sahip
oldugundan, bir sonra gidecekleri glimleri rastgele olarak se¢cmgilenindedirler.
Tanimlanan mekanizmada, karinca giggceir sonraki digimi secmek Uzere
komsu digumlerin feromon ygunluklarinin tutuldgu listeyi inceler. Listedeki
degerlerin ayni oldgunu, notr feromonasé oldugunu goruldginde hedef dgiim
secimi rastgele yapim olur. Olay alict dgum (sink) agisindan
degerlendirildiginde, sadece ilk karinca tamamen rastgele bir sggpar. Clunku
takip eden bir sonraki karinca secimini yaparkénkarinca nedeniyle ilgili kogu
digumin feromon miktar dgstirilmis olacaktir. Ozellikle blyik garda az
miktarda karinca ile yirutilen senaryolarda, kalacilerledikge rastgele secimler

yapacaklari ongoralir.
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Karinca yeni bir dgime geldginde, oncelikli olarak geld dugimin kaynak
digtim olup olmadiina bakilir. Ber gelinen dgim kaynak dgum desilse, karinca
digmin feromon miktarini gunceller ve gidgcdir sonraki d@imu belirler.
Feromon miktari d&stirilen digiim bu yeni dgeri yayinlar ve korgulari listelerini

guncellerler.

Tanimlayici Yayinla

A 4
Komsularinin
Listesini Olwtur

R 4

Hayir 4
Karinca Feromonu
Gelen Gunceller ve Bir Sonraki
Karinca Hedef Diguimii Secer
Var Mi?

Hayir
R Kaynak Evet [ pekitirme
> Diigim? "\ Safhasina Ge¢

Sekil 6.1: ANCOR algoritmasi bgangi¢ safhasi akdiagrami

Baslangic safhasinda feromon guncellemgemi buyidk o6nem tar, cunku
karincalari g tzerinde etkin bir bicimde yayabilmek i¢in kulleilecek yegane
unsur digmlerin feromon miktarlandir. i. giima ziyaret eden bir k. karinca var
ise, (k+1). karincanin i. giimi ziyaret etmemesini @amanin tek yolu, i.
digimin feromon Ozelini olumlu deil olumsuz kilmaktir. ANCOR

algoritmasinda bunu gercekiiegen mekanizma olumsuz feromondur.
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Baslangi¢ safhasi kaynak giim bulununcaya dek devam eder.

6.2 Pekitirme Safhasi

Baslangi¢c safhasi kaynak giim bulundgunda sona erer. Kaynak bulunduktan

sonra (dgadaki karincalar yiyecek kaygiai kesfettikten sonra), kaynak gam ile

alici digum arasinda veri ilafimine zemin hazirlayacak bir yolun tahsis edilmesin

gereksinim vardir.

ANCOR algoritmasinin pe$tirme safhasinda ana hedef

, alicigiin ile kaynak

digum arasinda bir yol kurmaktir.gAizerinde hareket eden karincalari kurulan bu

yola cekebilmek icin, yol Gzerinde bulunan duyadggimle
mumkin oldgunca yuksek tutulur. Bunun icin kayhail
donerken, birakabilege en fazla miktada feromonu
mekanizmaya feromon bombasi denilmektedir ve

actklanmgtir.

rin feromon miktarlar
k bulan karinca geri
giimlere birakir. Bu
damgeld bolimlerde

Basla
A 4
Karinca Pozitif Feromon Karinca
Bombasi Birair Yayinlenir

4

A

Feromon

Komsular icinden
En Disiik

lu Bulunur

Yonlendirme
Safhasina G¢

Sekil 6.2: ANCOR algoritmasi pekiirme safhasi
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Sekil 6.3: ANCOR algoritmasinda Cin§apkasi yapisi orrge

Alici ile kaynak digumler arasinda yol kurma prosedurt, ANCOR algorsimia
dogadaki karinca kolonilerindeki yapilardan ayr@idibir noktay! tekil eder.
Karincalar yiyecek kaynaklarini bulduktan sonra géntp yuvalarini bulurlar. Bu
safhada koku duyularinin yaninda gorme duyulariel kysith hafizalarini da
kullanirlar ama yine de bu olayin tum detaylar ilgli bilgi elimizde yoktur.
ANCOR Kkarincasi gegi dugumlerin listesini barindirmagh icin, hedef dgimu
buldusunda, bu hedefe dek gegnoldugu digumleri bilemez. Bunun yerine geri
donly guzergahini bulabilmek icin g@imlerin koku miktarlarini  kullanmak
zorundadir. Buna gore, her adimda kandigtimlerden gelen en olumsuz koku
takip edilerek alict dgiime ulgilmaya calgilir. Pekgstirme safhasi, olumsuz

feromonun izlendii yegane safhadir.

Baslangic safhasinin  ardindan, duyargagindaki digumlerin  feromon
yogunluklarina bakildiinda, Cinli Sapkasibenzeri bir yapi ortaya ¢kt gorular
(Sekil 6.3). Karincalar alici diiimde yaratilip ga yayildiklarindan, b#angic
safhasinda en fazla olumsuz feromon aligitahiie birakilmg olur, ¢liinkd yaratilan
batin karincalar alici @iime olumsuz feromon birakirlar. Bu gemda, alici
digimden uzaklgldik¢a, digumlerdeki olumsuz feromon miktari azalacaktir.
Bunun nedeni, uzak @umlerden karinca gegme olaghin daha az olmasidir.

Alici digimin &in ortasinda oldgu ve dger digumlerin alici d@gimin etrafina
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sacildgl bir ag varsayiminda, @aki feromon yayilimgu sekilde olacaktir: en fazla
olumsuz feromon @n orta kesimlerinde olacak ve kenarlaragmo olumsuz
feromon y@unlugu azalacaktir. Bu yapi tipki ters tutulgnyayvan bir koniye
benzeyen cinlgapkalarina benzegliicin Cinli Sapkasiismini almstir. Sekil 6.3'de
gosterilen 6rnek @ lzerinde ortadaki siyah nokta alici gtiint belirtmektedir.
Belirtilen alici digumden uzaklgldik¢a, halkalarla belirtilen alanlar igerisindeki
ortalama olumsuz feromon §onlugu azalmaktadir. Yani en icteki halkanin
olumsuz feromon ygunlugu en fazla, en diaki halkanin ortalama olumsuz
feromon y@unlugu ise en azdir. Béangi¢c safhasinda kaynak glimi bulan
karincanin pektirme safhasinda alict @iime geri doneggni garantileyen yapiste
bu kadameli dalan olumsuz feromon yapisi, ya@inli Sapkasidir Agin en ds
noktasinda bile olsa kaynak gim bulundgunda, ortalama olumsuz feromon
miktarlari gitgide yukselen halkalar takip edemikea sonunda en icteki halkaya
ulasacaktir ve en ygun olumsuz feromona sahip @im olan alici dguimu
bulacaktir. Bu glem sirasinda gegii digiimlere olumlu feromon bombasi birakip
kaynagza giden dgumui pekgtirecek boylece gger karincalarin yoldan haberdar

olmasi sglanacaktir.

6.3 YOnlendirme Safhasi

Alci digum ile kaynak dgum arasindaki yolu meydana getirengdinlere
mimkin olan en yiksek miktarda olumlu feromon bwak suretiyle karincalarin
takip edecekleri glizergah belirlennalur. Bu gamadan sonra kaynak glimeden
alici digime dg@ru veri akgl gerceklemeye balar ve kullanici iptal edene kadar ya
da herhangi bir sonlandirma skdu yerine getirilene kadar strer. ANCOR

algoritmasinin bu safhasina yénlendirme safhasvexdlir.
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Basla

A

A

Karinca Gidecegi Bir
Sonraki DUglimU Secger

A 4

Karinca Yayinlanir

A\ 4

Karinca Digimiin
Feromon Miktarini

Giinceller

Sekil 6.4: ANCOR algoritmasi yonlendirme safhasisattiagrami

ANCOR Kkarincalari, yukaridaki Gi¢c adimi sonsuz ldingli icerisinde takip ederler.
Algoritma bu yonu ile dgal karinca kolonilerinde uygulanan sistem ile ¢aiyik
benzerlik go6sterir. Algoritmanin genelinde, bu Ugaraayl takip etmeyen tek
karinca, bglangic safhasinda kaynak glimiu bulduktan sonra pekirme

safhasinda en olumsuz feromonu takip ederek dlgtirde donen karincadir.
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7. TEST

Bu bélimde, ANCOR algoritmasini denemek Uzere leamms yazilimlardan ve bu

yazilimlardan elde edilen test sonuclarindan balesedktir.

7.1 Test Platformu

Benzetim programi olarak t¢ adet yaziiim hazirlasinpanlanmgtir. Bunlardan
ilki nesneye dayall hazirlangwe C++ dili ile kodlanmy, digeri ise C programlama
dili ile kodlanmstir. Son benzetim programi ise ¢ok yuksek miktatt&im iceren
aglarda katurulacak olan senaryolarin daha verimli gailmesi acisindan
tasarlanan paralelfgrilmis bir benzetim programidir. C ile hazirlanan yazalim
verilen ANCORS ismi, ANCOR Simulatorkelimelerinin kisatilmasi ile elde
edilmistir. ANCORS++ yazilimi C++ ile yazilmgiir. Anlatilacak en son yazilim
olan PANCORS'un ismi isParallel ANCOR Simulatokelimelerinin kisaltiimasi
ile elde edilmgtir ve ANCORS yaziliminin paraleligrilmis versiyonu oldgunu
belirtir.

7.1.1 ANCORS++

ANCOR algoritmasini test etmek Uzere hazirlanikibenzetim yazilimi, Microsoft
firmasinin hazirlamgi oldugu Visual C++ 6.0 yazilimi ile hazirlanghr. Nesneye
dayali olarak tasarlanan yazilim kodlandiktan soryayinlanan makalede [1]
kullaniimak Uzere bir takim sonuglar aligtm. Ancak programdaki her unsurun
nesne olarak tasarlanmasi ve dinamik yapilardaadeiysabit dizilerin kullanilngi
olmasi, 0Ozellikle buyidk @an temsil eden senaryolar yudratifinde yeterli
randimanin alinamamasina neden ghwmu Yaklgik olarak 1000 dglim iceren
senaryolari problemsiz kturan yazihim, daha yukli miktarda glim iceren
senaryolarda oldukca yaglamaktadir. Yayinlanan makalede de [1] test kisia el

blylk & olarak 625 dgium kullaniimgtir.
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7.1.2 ANCORS

1000 digumden daha fazla miktada gim iceren senaryolari kimrmak Uzere
baska bir yazilim geltirilmistir. Bunun icin iki alternatiften biri, yazilimi ¢a
dikkatli bir bicimde C programlama dili ile hazmmek ve kodlari mimkidn
oldugunca optimize etmektir. Bunun igin 6ncelikle ANCORSyaziliminin iginde
kullanilan sabit diziler, dinamik veri yapilarinawrilmistir. GNU C derleyicisi ile
derlenen program, problemsiz biekilde 10000 dfiime kadar olan senaryolari

kosturabilmektedir.

Hem ANCORS hem de ANCORS++ tek gorevli yazilimldarak tasarlanngtir.
Performans agini sa&lamak amaciyla bu yazilimlarin ¢ok gorevli versigon

tasarlanabilir.

7.1.3 PANCORS

Ancors programinin kturamadg daha blyuk @ar iceren senaryolar igin,
paralellgtiriimi s kiatiphaneler kullanan yeni bir yazilimin hazidikl sirmektedir.
Bunun icin kullanilabilecek kuttphaneler giraldiginda, OpenMP, Global Arrays
ve caitli Mpi gerceklestirimlerini iceren katiphaneler bulunmtur. En yaygin

olarak kullanilan OpenMPI kiutiphanesi (versiyon.3).2secilmg, ancak yazilim
heniliz bitirilememgtir. Yazilim bitirilince alinacak sonuclarin bir Rferansta
sunulmasi 6ngorulmektediSekil 7.1'de PANCORS yaziliminin akidiagrami

gosterilmektedir.
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Ag topolojisini oku
ve dugumleri yarat

I

Her digim igin yayin
mesafesindeki komsu
dagumleri hesapla

l

Dagumleri
gruplara (clusters)
gonder

Benzetimi baslat ve karincalar
kaynak digimde yarat

I

— P  Hedef diigimu ara

Yazilim sonlanana

Kaynak dugume geri B kadar normal
don, yolu pekistir yonlendirme islemi

devam eder

Herhangi bir
karinca
hedefi buldu
mu?

Sekil 7.1: PANCORS alg diagrami

7.2 Test Sonuclari

ANCOR algoritmasini test edebilmek icin hazirlanaenzetim programlarindan

ANCORS kullanilarak cgtli testler yapilmgtir. Buna gore:
e Programin harcagh zaman olgulmgtir.

e Hedef digum ile kaynak dgiim arasinda tahsis edilen yolun optimal yoldan ne
kadar sapfi incelenmgtir (sapma miktari fazladan kullanilangliimlerin sayisi

olarak ortaya konulmgtur).
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e Cssitli ag buyuklukleri icin ¢aitli miktarda karincalar ve dgsik parametrelerle
algoritma kgturulmus ve hedefi bulmadaki performans gozlegtmi

Test ortami olarak kullanilarslétim sistemi 2.6.22-14-generic linux cekipiee

sahip ubuntu gnu/linuxlietim sistemidir. Donanimlar ise;
1. 2.66 Ghz intel pentium 4lemci ve 1 Gbyte bellek

2. Amd Athlon X2 3800+glemci ve 1 Gbyte bellek

3. Amd Athlon X2 4200+glemci ve 2 Gbyte bellek

olarak tg¢ farkli sistemden alnaktadir.

7.2.1 Parametre Tahmini

ANCOR algoritmasinin icerdi parametrelerin optimum gerlerini kestirebilmek
amacityla,Sekil 7.2'de gorulen kare 1zgara yapili big @zerinde cgtli testler

yapildi. Sekil 7.2'de siyah renkli dgiim alici digumua belirtirken, gri renkteki
digim ise kaynak diiimi belirtmektedir. Yapilan testler sirasindgagadaki

parametreler sabit alingive karincalarin kaynak @umia bulup geri gelme
surelerine (gecilen diiim cinsinden) bakilngtir;

» Duglmlerin radyo menzili = 1
+ Buharlama katsayist =0

Bu testler sirasinda buhagtaa mekanizmasinin devresdbirakilmasinin nedeni,
digumler Uzerindeki feromon bilgisinin kaybolmamasisglamaktir. Radyo
menzilinin 1'e git olmasi,Sekil 7.2'de gosterildii gibi kare 1zgara yapili birgala,
digimlerin sadece ga sol, yukan ve gagilarindaki komgularn ile
haberlgebilmelerini  sglamaktadir.  Karincalarin gdaki yaam  sureleri

(maxAtlame ) jse yeterli miktarda buyiik tutularak karincalahedefi bulmalari

garanti altina alinngtir.
Sabit parametrelerin gnda dgisken olarak alinan parametreler ise;

» Karincanin gidegé bir sonraki digumin secilmesi sirasinda en sik kullanilan

yola gitme gilimini ayarlayanf (€ [2..1])

 Karincanin birakg feromonun etkinfiini ayarlayan® (2 € [0-. 1)
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* Karinca sayisi 1, 5, 10 ve 15

o O O O
o O O O

5 6 0 O

Sekil 7.2: 5x5’lik kare 1zgara @ornesi (radyo menzili = 1)

Sekil 7.2'de gosterilen 5x5 boyutlarindaki kare agagz 6rnesi 25 di{zim
icermektedir. Radyo menzili 1 olan glimlerden kurulmgibéyle bir & yapisi icin,
Sekil 7.2'de belirtildgi gibi yerlestirilen alici ve kaynak dglimler arasindaki
optimal yolun uzunlgu, Formul 7.1’de verilngtir. Ancak busekilde tasarlanmgibir
agda birden c¢ok sayida optimal yol mevcut @dodan, hedefi bulma karimina
bakilacak ve parametreler (zerinde busdbani optimize etmeye yonelik

ayarlamalar yapilacaktir.

I=24-1) (7.1)

Formiil 7.1'de ile gosterilen, kargeklindeki 1zgara @ yapisinin bir kenarindaki

digiim sayisi,! ile gosterilen ise alici ile kaynak glimler arasi optimal yol
uzunlysudur. Tablo 7.1'de, testlerde kullanilaglardaki diguim sayilari ve optimal

yol uzunluklar verilmgtir.
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Boyut Dugiim Sayisi Ideal Yol Uzunlugu

5x5 25 8
10x10 100 18
25%x25 625 48

Tablo 7.1: Kare 1zgara@ornekleri (radyo menzili = 1)

B vep nun degisiminin ¢esitli buyukltkteki gzlarda hedefi bulma sireleri Gzerindeki
etkisine bakilmgtir. Karincalarin bulunduklari @imden bir sonraki ditime
gitmeleri icin gerekli olan sure, her karinca igygit alinmistir, buna gore program
testi sirasinda bahsedilen sure, karincanin heifginde kadar gegti dugtimlerin
sayisi ile dgru orantilidir. Her testtp ve p dezerleri 0, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1.0 olarak
alinms, bu deerler icin ANCORS programi 10 tur ¢glrilmis, bunun sonucunda
elde edilen dgerlerin ortalamasi ve varyansi hesaplagmiHesaplanan ortalama

ve varyans dgerleri 3 boyutlu grafiklerle gosterilrtir.

1
0,75
m60-80
05 p W 40-60
W 20-40
0,25 m0-20
0
0 0,25 0,5 0,75 1
B

Sekil 7.3: 5x5’lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 1) icin hedefi

bulma ortalamasi
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0,75

@ 4000-5000
05 p ® 3000-4000
M 2000-3000
0,25 m 1000-2000
M 0-1000

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.4: 5x5’lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 1) i¢in hedefi

bulma varyansi

Sekil 7.3'te, 25 d@um iceren bir gda, bir karinca ile ydrttilen algoritmanin
ortalama hedefi bulma suresi gosteritini Sekil 7.4'te ise, bu dgerlere denk d¢en
varyanslar gosterilmgiir. ANCOR’un ¢ok sayida karinca iceren kolonilégimel
alarak tasarlangi goz onune alindinda, sadece 1 karinca kullaniimasi zaten
mantikli deildir. Yapilan g6zlemler sonucunda daha fazla kaaikullaniminin

hem performans astisgladigi hemde varyansin azalmasinglaaigl goralmistar.

Sekil 7.5 incelendiinde, 1 yerine 5 adet karinca kullaniimasinin dapia
performans gostergii gorilmektedir. AyricaSekil 7.6’da varyansin da gt
gorulebilir. p parametresinin 0..0,5 arasigdderi icin varyans yuksek ¢ikmaktadir.
Bunun yanindg parametresinin 0,5'ten buyik gexleri icin daha iyi performans
elde edildgi gozlenebilir. Benzerekilde 10 adet karinca kullaniimasi da genel

performansda agtisgzlamistir.
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0,75

0.5 5 @15-20
W 10-15
5-10
0,25 -
mO0-5
0

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.5: 5x5’lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 5) i¢in hedefi

bulma ortalamasi

0,75

05 p m 100-150
W 50-100

0,25 WO0-50

0

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.6: 5x5’lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 5) igin hedefi

bulma varyansi

Sekil 7.7 ve Sekil 7.8 incelendiinde hem ortalama derlerin hem de varyans
degerlerinin genelinde bir azalma gozlenebilp. ve p parametrelerinin deer
araliklarinin, 5 karincali senaryodakinden fazt&lfaolmadgi gorulebilir.
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0,75

05 p m10-15
m5-10

0,25 WO0-5

0

o
(=]
[oe]
w
=
w
(=]
~J
(9}
=

Sekil 7.7: 5x5'lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 10) igin hedef

bulma ortalamasi

1
0,75
@40-50
05 p m30-40
W 20-30
0,25 m10-20
m0-10
0
0 0,25 0,5 0,75 1
B

Sekil 7.8: 5x5'lik kare 1zgara @& (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 10) igin hedef

bulma varyansi

Sekil 7.9 veSekil 7.10'da gosterilen veriler, 15 karincanin kmllmasinin, hedefi
bulma ortalamasini @estirmese bile, varyansin azalmasingladigi gorulmektedir.
0,5 ten buyldk p degerleri icin daha yiksek performans elde edildi

gOzlemlenmytir.
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0,75

0,5 P

0,25

o
(=]
[oe]
w
=
w
(=]
~J
(9}
=

@10-15
m5-10
mO0-5

Sekil 7.9: 5x5'lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 15) igin hedef

bulma ortalamasi

0,75

0,5 P

0,25

(=]
(=]
[ae]
wu
=
wu
(=]
~J
wu
=

@ 20-25
W 15-20
W 10-15
H5-10
WO0-5

Sekil 7.10: 5x5’lik kare 1zgara @ (radyo menzili = 1 karinca sayisi = 15) i¢in hedef

bulma varyansi

Sekil 7.3'tenSekil 7.10’a kadar olan verileri elde etmek icin ANRS programi,

bilgisayar donanimlarindan birincisindeskarulmus, ve her caltirmada ortalama

0,04 saniye zaman harcagm.
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0,75

600-800
05 p =
M 400-600
M 200-400
0,25
m0-200
0

Sekil 7.11:10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 1) igin
hedefi bulma ortalamasi

0,75

0 200000-250000

05 p M 150000-200000
M 100000-150000

0,25 W 50000-100000
M 0-50000

Sekil 7.12: 10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 1) igin
hedefi bulma varyansi

100 digum iceren bir gda, 1 karinca kullanilan senaryo sonucufid&il 7.11 ve
Sekil 7.12'deki sonuglar elde edilgtir. Tipki 25 digmlu ag&da oldgu gibi, 1
karinca kullanilan senaryoda varyans c¢ok biyuk gitm Sekil 7.13 ve Sekil
7.14’de goruldgu tzere, 5 karinca kullaniimasi da ortalama vearssydgerini, 25
dogumlik glarda oldgu gibi makul sayilabilecek 6lcllere indiremati
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Deneyde kullanilan garin boyutlari buyiudukce daha fazla karinca kuliaasi
ihtiyacl dggmaktadir.

0,75
(] )
0.5 B 150-200
W 100-150
W 50-100
0,25
m0-50
0

Sekil 7.13: 10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 5) i¢in
hedefi bulma ortalamasi

0,75

05 p @ 10000-15000
® 5000-10000

0,25 ®0-5000

0

Sekil 7.14: 10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 5) i¢in

hedefi bulma varyansi
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0,75

m80-100
05 p B 60-80

B 40-60
0,25 W 20-40

m0-20

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.15: 10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 10) igin
hedefi bulma ortalamasi

0,75

05 p [ 2000-3000
B 1000-2000
0,25 W 0-1000

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.16: 10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 10) igin
hedefi bulma varyansi

Ag boyutunun buyumesi ile birlikte genel performanarbsinda en dnemli etken
karinca sayisi olmaktadiekil 7.15 veSekil 7.17'ye bakildginda, hedefe vayi
ortalama dgerlerinin, 10 ve 15 karinca kullanifinda sirasiyla azalmaya devam
ettigi gorulmektedir. Benzegekilde Sekil 7.16 veSekil 7.18'de gdsterilen varyans
degerlerinin de Sekil 7.12 veSekil 7.14’e gore belirgigekilde azaldgl gorulebilir.
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0,75

0.5 . 0 60-80
W 40-60
W 20-40
0,25
m0-20
0

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.17:10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 15) i¢in
hedefi bulma ortalamasi

0,75

05 p @ 1000-1500
® 500-1000
0,25 m0-500

0 0,25 0,5 0,75 1

Sekil 7.18: 10x10’luk kare 1zgaraga(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 15) i¢in
hedefi bulma varyansi

100 diguim iceren senaryolar ANCORS programi ile, bilgisagananimlarindan
birincisinde kgturulmus, ve her caltirmada ortalama 0,06 saniye zaman
harcamgtir. Simdiye kadar incelenen 6rnekler sonucunda, ANCOgraimasinda
az saylda karinca kullanmanin performansi olumsudg etkiledii goralmuistar.
100 digum iceren glardap ve p parametreleri incelenginde, ANCOR’unf’nin

0,5ten blyuk dgerleri icin hem ortalama @erlerde hemde varyanslarda daha iyi
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sonuglar aling, benzersekilde p parametresinin 0,5 ten buyuk géeleri icin de

daha iyi sonuglar alingi gbzlenmgtir.

0,75
= )
0.5 B 1500-2000
@ 1000-1500
B 500-1000
0,25
m0-500

Sekil 7.19: 25x25'lik kare 1zgara@(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 10) icin
hedefi bulma ortalamasi

0,75

[1400000-500000

05 p @ 300000-400000
® 200000-300000

0,25 = 100000-200000
M 0-100000

Sekil 7.20: 25x25'lik kare 1zgara@(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 10) icin
hedefi bulma varyansi

625 digim iceren glar icin, 1 ve 5 karinca ile yapilgtestlerin sonuglari, daha
onceki testlerde bu miktarda karinca kullanimintalama ve varyans derlerini
cok yuksek kildgindan dolayr cagma dsinda birakilmgtir. 25x25 boyutlu bir &
icin, 10 karincanin da yeterli olma&adiSekil 7.19 ve Sekil 7.20'deki dgerler
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incelendginde gorulebilir. Sekil 7.21'e bakildginda, 15 karinca kullaniminin 10
karinca kullanimina nazaran ortalama sureler Uderlilyik bir faydasi olmagli
gorilse bile,Sekil 7.20 ile Sekil 7.22 kagilastirldiginda, 10 yerine 15 karinca
kullaniminin, varyans gerlerini ortalama yari yariya azaffitigrulebilir.

0,75

05 p @ 1000-1500
m 500-1000

0,25 W 0-500

0

Sekil 7.21: 25x25’lik kare 1zgarag@(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 15) i¢in
hedefi bulma ortalamasi

0,75

0 200000-250000

0,5 P @ 150000-200000
@ 100000-150000

0,25 M 50000-100000
W 0-50000

Sekil 7.22: 25x25’lik kare 1zgarag@(radyo menzili = 1 karinca sayisi = 15) i¢in

hedefi bulma varyansi

B parametresi acisindan yapilan gozlemler, o©ncekilegilerle benzerlik

gostermektedir, 0,5'ten blUyuk grler kullanildginda, algoritmada performans
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artisl gozlenmektedir.p parametresinin 0,75 geri hem ortalama sure, hemde
surenin varyansinin optimizasyonunda uygun gldgiozlenmgtir.

625 digum iceren glarda yapilan denemelerde, 1 numarali donanim riirtastir

ve ANCORS programi ¢abmak icin ortalama 0,5 saniyeye ihtiya¢c duygto.

Buraya kadagekil 7.2'de orngi verilmis, 25, 100 ve 625 diiim igeren glar igin
B, p ve karinca sayilarina bakilgtr. Karinca sayilarindaki agtn ANCOR
algoritmasinin bgarimi Gzerinde etkili oldgu gdzlemlenmtir. Ayricap > 0,5 vep
parametresinin 0,75 ve 1 arasindakigetterinin yuksek bgarim gosterdii

saptanmgtir.

Tablo 7.2: Kare 1zgara @ornesi (radyo menzili = 1,8)

Boyut Diigiim Sayisi ideal Yol Uzunlugu

50x50 2500 49

Sekil 7.23'te goOsterilen @ornezinde, digumler s&, sol, yukari ve ggilarindaki
komsularinin yani sira caprazlarindaki keutari ile de haberkebilmektedirler.
Sekil 7.2'de gosterilen @ornezinde, kaynak dgim ile hedef dgim arasinda c¢ok
sayida optimal yol olmasina lsar, Sekil 7.23'te gosterilen@oérnezinde sadece bir

adet optimal yol bulunmaktadir. Bu yaiiadiagonal olarak gecer. Kageklindeki

ve bir kenarinin uzunfiu A birim olan bir yapinin diagonalinin uzurgu A2
olmasina kaunn, digimler arasi mesafe ne olursa olsun iletim suregitroldugu
varsayllmg ve hedefe varana dek gecilengdin sayisinin mesafe olarak alinmasina
karar verilmgtir. Bu varsayimlar ve boyle birgayapisi icin optimal yol uzunfu
Formil 7.2'de verilmitir. Buna goére kullanilacak 6rnelg gyapisi ve optimal yol

uzunlysu Tablo 7.2’de gosterilrgiir.

F=4-1
(7.2)
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el

el e

T e

.............

Sekil 7.23: 5x5'lik kare 1zgara @ 6rnesi (radyo menzili = 1,8)

—#— Kaynak DUgime Ulasma Ortalamasi —#i=—Alici Digliime Dédnme Ortalamasi
700

600 A
500 /

400

300

200

100

0

50 250 500 1000
Karinca Sayisi

Sekil 7.24:8 = 0.01 ve 2500 ditimlU g icin kaynak dgimu bulma ve hedef giime

dénme ortalamalari
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2500 digumlia gzda katurulan senaryoda buhagtaa mekanizmasi daletilmistir ve
buharlgma katsayisé = 0.01 ves = 0.001 olarak alinmgtir. Buharlgma mekanizmasi
zamanla feromonun miktarini azaltir. Miktar1 azatlaromonun etkinfii de azalir. Bu
nedenle, testlerde buhantaa kullanildgl durumlardg = 1 alinmasinin daha iyi sonug
verdigi gorulmdstar. Bunun nedenp < 1 deerlerinin feromon uzerinde, feromon

birakildg! anda belli bir stire buhasglaa kletilmis etkisini yapmasindandir.

—&—Kaynak Digliime Ulasma Ortalamasi == Alici Diigiime Donme Ortalamasi

700
500 -
400 -
300 +
200 +

— —7 - —= .
100 +

0
50 250 500 1000 2500
Karinca Sayisi

Sekil 7.25:8 = 0.001 ve 2500 diiimlu & icin kaynak dgimu bulma ve hedef giime

donme ortalamalari

Hem Sekil 7.24'te, hem deSekil 7.25te goruldgl gibi, ANCOR algoritmasinin
baslangi¢ safhasinda kaynakdliimi aramasiemi, kaynak bulundgunda alici dgime
donulmesi gleminden daha maliyetlidir. Bunun nedeni,slbagic safhasinda, ga
Uzerinde karincalarin yonunu tayin edecek feromibgildrinin olmamasindandir. &
Uzerindeki tum dgimlerin notr feromona sahip olmasi, karincalargn (eerinde
rastgele arama yapmalarina neden olmaktadir. Kaydigkm bulundgunda ise,
kaynak diume gelene kadar karincalarin biraktiklar feroraorCinli Sapkasi
modelini olwturur. Pekstirme safhasinda, kaynak glimden alici dfime ddénen

karinca,Cinli Sapkasimodelini kullanarak alici diiime d@ru yonelir.
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=& Kaynak Dugime UlasmaVaryansi  =l=Alici Diugliime Donme Varyansi

45000
40000
35000
30000
25000
20000
15000
10000

5000 -|
o+ g —a

50 250 500 1000

Karinca Sayisi

Sekil 7.26:8 = 0.01 ve 2500 diiimlu g3 icin kaynak dgumu bulma ve hedef gtime

donme varyanslari

—#— Kaynak Diigiime Ulagsma Varyansi == Alici Digiime Donme Varyansi

60000

50000

40000 / /o\\
30000 \

20000 /

10000

*

0 B T - i -
50 250 500 1000 2500

Karinca Sayisi

Sekil 7.27:6 = 0.001 ve 2500 diiimlt & icin kaynak dgimu bulma ve hedef gime

dénme varyanslari

Sekil 7.26 veSekil 7.27'de, karincalarin hedef glimi bulmalar ve alici diime
donmelerinin varyanslari gosterilmekted@inli Sapkasimodelinin baarimi, varyans
degerleri Uzerinde de etkilidir. Karincalarin kaynakgdme ulama varyanslari, alici
digime doénme varyanslarindan ¢cok daha ytksektir. Aigiime donme varyanslari
Sekil 7.28 veSekil 7.29'da detayl olarak verilmektedir.
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1000

s 900 -
e

g 800

S 700 -
L]

E 600 -
’E

2 500 -

g 400 -
=

;éﬂ 300

S 200 -+

< 100 -

0 1

50 250 500 1000
Karinca Sayisi

Sekil 7.28:5 = 0.01 ve 2500 diiimlu & icin hedef dglime donme varyansi

900 -
800 -
700 ~
600 -
500 -
400 -
300 ~
200
100

Alici Digiime Donme Varyansi

50 250 500 1000 2500

Karinca Sayisi

Sekil 7.29:8 = 0.001 ve 2500 diiimlu & icin hedef dgiime donme varyansi

Agda daha fazla karinca kullanimi, alicigdine geri dénme Barimini belli bir yere
kadar arttirmaktadir. @1 karinca kullanimi, fazla miktarda karincangda feromon
birakmasina yol agh icin Cinli Sapkasimodelinin baarimini olumsuz etkilemektedir
(Sekil 7.28 veSekil 7.29).
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8. TARTISMA VE GELECEK CALI SMALAR

ANCOR’da kullanilan paketlerin  kiguk boyutlu olmasiiletisim sirasinda
bantgergliginin daha etkin kullanimini  geamaktadir. ANCOR algoritmasinin
karmaiklig incelendginde, & uzerindeki her bir dgimin komgu digimlerinin

sayisina bgli olarak O(n) islem yaptgl bulunmytur. Buna gore ANCOR algoritmasi

Olceklenebilir bir algoritmadir ve kturulduzu g ne kadar buyik olursa olsun,

digumlerdeki glem sayisi kogu digiimlerin sayisi ile orantilidir.

Bu yuksek lisans c¢aimasinda ANCOR algoritmasi, tek alicigdin ve tek kaynak
digim senaryosuna gore gtoruldu. Test samasinda ¢#li parametrelerin kaynak
digimi bulma ve alici diilme donme barimi tGzerindeki etkilerine bakildi. Testler

sirasinda dgrusal koku dgilim modeli kullanildi.

Gelecek cabmalarda, Ustel koku @dim modeli kullanilarak bu modelin ANCOR
uzerindeki bgarimi test edilecektir. Bunun icin yer bilgisiniragiandil bir GPS
cihazinin kullanildil varsayilacak ya da yon bilgisi algoritmada kullan paketler ile

sglanacaktir.

Yonlendirme safhasinda, pgtiime safhasinda kurulan yoldan daha optimal bluryo
kurulmasi bgarimi aratirilacaktir. Bu bgarimin artmasinda, 0Ozellikle tstel koku
dagihm modelinin kullaniimasinin etkin olagabngorulmektedir.

Cok alici digumin ve cok kaynak giimin bulundgu senaryolar icin ANCOR
algoritmasi geftirilecek ve kagturulacaktir. Bunun yaninda olay gidumli senaryaar
da ANCOR algoritmasi kgurulup test edilecektir.

Bant gengligini daha etkin kullanmak adina, glimlerin glncellenen feromon
miktarlarini yayinlamak icin feromon paketleri yej giincellenmgiferomon bilgisinin

gomuldigu karinca paketleri kullanilacaktir.

PANCORS vyazilimi halen getiriime asamasindadir. Parale§l@ilmis bir gercek
zaman benzetim programi olan PANCORS’un, tgkemli halefi ANCORS’a gore

basarimi aratirilacaktir.
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SOZLUK

Acgozli

Ag gecidi

Alci digim

Benzetimli tavlama

Bilgi icin muzakereli duyarga
protokolleri

Cati

Coga gonderim

Cok atlamali

Coklu etkilesim

Coklu transfer

Dedikodu

Dolayli toplumsal ilegim yontemleri
Duyarga glari

Duglm

Es gidim

Evrimsel algoritmalar

Gezgin satici problemi
Gocme

Hucresel robotik sistemler
lzgara

fleri sezgisel

Ilgi mesaji

Is bolimleme

Karesel atama

Karinca kolonisi optimizasyonu
Karinca kolonisi yonlendirmesi
Karinca sistemi

Karinca tabanli kontrol
Kaynak dgum

Kendi kendine organize olma
Kendi kendine toplanma
Kolektik zeka

Olay gudumlu

Olay

Olumlu geri besleme
Olumsuz geri besleme
Pekitirme

Salinimlarin kuvvetlendirilmesi
Sel baskini

Sezgisel

Sirtinda taama

Tabu arama

Tasarsiz gar

Ek A

80

: Greedy.
: Gateway.
: Sink node.
: Simulated annealing.
: Sensor protocols for information via
negotation.
: Framework.
: Multicast.
: Multihop.
. Multiple interaction.
: Multiple transfer.
: Gossiping.
. Stigmergy.
: Sensor networks.
: Node.
: Coordination.
: Evolutionary algorithms.
: Traveling salesman problem
. Implosion.
: Cellular robotic sysse
: Grid.
: Metaheuristic.
. Interest message.
: Task partitioning.
: Quadratic assignment.
: Ant colony optiration.
: Ant colony routing
: Ant system.
: Ant based control.
: Source node.
. Self organization.
: Self assembly.
:Swarm intelligence.
: Event driven.
: Event.
: Positive feedback.
: Negative feedback.
: Reinforcement.
: Amplification diuctuations.
: Flooding.
: Heuristic.
: Piggybacking.
: Tabu search.
: Ad hoc networks.



Ters zincirleme kgu
Toplanma

Toplu karar alma
Topluluk zekasi
Uyarlamali

Ust lste binme

Veri merkezcil

Veri toplama
Yo6nlendirme algoritmasi
Yonlendirmeli yayilim
Zamanlama
Zincirleme kau
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: Reverse tandem running.
: Recruitment.
: Collective decision making.
: Swarm intelligence.
: Adaptive.

: Overlap.

: Data centric.
: Data aggregation.

: Routing algorithm.

. Directed diffusion.
: Scheduling.
: Tandem running.
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