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TESEKKUR
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YAPAY ARI KOLQNiSi ALGORITMASININ TEK MODLU SUREKLI
FONKSIYONLAR UZERINDE HESAPLAMA KARMASIKLIGININ
ANALIZI

OZET: Evrimsel algoritmalar dogal seleksiyon siirecini modelleyerek tasarim problemlerini
¢ozmede basaril sonuglar iireten algoritmalardir. Evrimsel algoritmalarin uygulamalarinin ve
basarimlarin test edilmesine yonelik literatiirde c¢ok sayida yaym olmasina ragmen
yakinsaklik yada calisma zamanlarmin hesaplanmasina dair teorik c¢aligmalarin sayisi
kisithdir. Yapay art kolonisi algoritmasi da evrimsel algoritmalar gibi seleksiyon prensibine
dayali siirii zekas1 da kullanan bir algoritmadir. Yani siirii zekasinin saglamis oldugu positif
geri besleme, negatif geri besleme, c¢oklu etkilesim ve salimim yapma gibi 6zellikleri
tasimaktadir. Literatiire sunulan ¢ok sayida calisma yapay ar1 kolonisi algoritmasinin
basarisini ortaya koymaktadir. Bu proje kapsaminda da bu algoritmanin teorik incelemelerinin
temeli atilmaktadir. Analizlerde kolaylik saglamasi bakimindan yapay ar1 kolonisi
algoritmasimin binary c¢alisan versiyonunun tek modlu problemlerden olan ONEMAX
problemi iizerinde analizi yapilmistir.

ABSTRACT

Evolutionary algorithms modelling the natural selection are useful tools for solving the design
problems. Although there are very large number of studies on the applications and
performance tests of evolutionary algorithms in the literature, the number of studies on the
theoretical analysis of evolutionary algorithms are very limited. Artificial bee colony
algorithm is also based on the selection principle and swarm intelligence properties which are
positive feedback, negative feedback, multiple interactions and fluctuations. In the literature
there are too many studies related to the success of the artificial bee colony algorithm. In this
project, the first fundamental theoretical analysis of artificial bee colony algorithm is
presented. For the sake of simplicity, the binary version of the artificial bee colony algorithm
is employed in the analysis on the unimodal test problem ONEMAX.



GIRIS / AMAC VE KAPSAM

Dogal seleksiyona dayali sezgisel algoritmalar olan Evrimsel Algoritmalar ¢ok cesitli
optimizasyon problemlerine uygulandiginda iyi sonuglar iiretmektedir. Ancak uygulamalarinin
¢okluguna ragmen Evrimsel Algoritmalarin teorik analizi ile ilgili ¢aligma sayist kisithidir. Bu
calismanin amaci popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalardan biri olan Yapay Ar1 Kolonisi
(Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasinin tek modlu problemler iizerinde teorik
incelemesinin gerceklestirilmesidir.  Rastgelelik iceren sezgisel arama algoritmalarinin
analizinde kullanilan olasiliksal teknikler bu g¢aligma kapsaminda incelenmis ve ABC
algoritmasinin tek modlu siirekli fonksiyonlarin optimizasyonundaki karmasikliginin
hesaplanmasinda kullanilmistir.

Gelisime dayali algoritmalarda bir baslangi¢c popiilasyonu (n) rastgele lretilerek bir
maliyet fonksiyonu tarafindan degerlendirilir. Bu islem sonucunda bir uygunluk degeri atanir
ve rastgelelik iceren degisim operatorleri (reproduction/mutasyon) ile yeni ¢éziimler (n’ < oo)
tiretilir. N+ N’ tane bireye sahip yeni popiilasyondan n tane birey seleksiyon iglemi sonucunda
bir sonraki jenerasyonda yasamina devam etmek iizere hayatta kalir. Bu adimlar bir durdurma
kriteri saglanana kadar devam eder. O anki popiilasyon bir onceki popiilasyonla stokastik
olarak iliskili oldugundan Markov ozelligi gosterir. Dolayisiyla evrimsel algoritmalarin
stokastik davraniglar1 arastirma uzayr ve popiilasyon biiyiikliigii sonlu oldugu i¢in sonlu

Markov siireci olarak ifade edilebilir. k. adimdaki rastgele popiilasyon X, ve

Fo=max{ f(X,,), f(X,,),.... £ (X, ,)} bu adimdaki bireylere ait uygunluk degerlerinden en

iyisi olmak iizere, Fy 'mn f =max{f(x):xe X} optimum degerine yakinsamasi
popiilasyonun global optimumu igermesi ile garantilenir. Bu olay baslangi¢ popiilasyonunun
ne oldugundan bagimsiz olarak p=1 olasilikla sonlu sayida basamak sonrasi olusacaktir.
Evrimsel algoritmanin optimum ¢oziimi ilk olarak yakaladigi adima ilk vurus zamani (first
hitting time) denmektedir ve su sekilde formiilize edilir: Evrimsel algoritma Pr[T <] =1
olasilikla, yani kesinlikle sonlu sayida adimda, ilk vurus zamani
T =min{t>0:F, = f }siirede optimum ¢dziimii yakalar.

Evrimsel algoritmalarin NP-Hard tiirdeki problemleri polinomsal zamanda ¢dzmesi
beklenmediginden bu tiir problemler lizerinde yakinsama oranlar1 degerlendirilerek en iyi

yakinsak algoritmalar ile kiyaslanirlar.



Evrimsel algoritmalarin durum gecislerinin stokastik bir yapist olmasindan dolayr burada
optimuma yakinsama deterministik bir yapida ger¢eklesmez. Buradaki yakinsama stokastik

yakinsamadir (Rudolph, 1998).

D,, D;.... olasilik uzayinda negatif olmayan rasgele degiskenler olmak tizere D, degerleri
tim &>0 degerleri igin Z:;O P{Dk > g} <oo ise, tamamen sifira yakinsiyor (converge

completely to zero);

P{lim D, =0} =1ise, 1 olasilikli yakinsama (converge with probability 1, almost surely

k—o0
to zero);
kK — o0 igin P{Dk > g}: 0(2) ise, sifira olasilikta zayif yakinsama (converge in probability to
zero);

k — o i¢in E[D,]=0(1) ise, ortalamada yakinsaklik (converge in mean to zero) oldugu
sOylenir.

Tam yakinsama 1 olasilikla yakinsamayi kapsar; 1 olasilikla yakinsama ve ortalamada
yakinsaklik olasilikli yakinsamay1 kapsar. D, degerleri bir sabitle iistten sinirli ise olasilikll
yakinsama ortalamada yakinsamay1 kapsar. Bu tanimlar ¢ergevesinde evrimsel algoritmalarin
yakinsaklig1 daha iyi anlasilabilir.

X, evrimsel algoritma tarafindan liretilen popiilasyonlar ve k jenerasyon sayisi, n problemin
boyutu iken F =max{f(X,,), f(X,).,...., T(X,,)} en iyi ama¢ fonksiyonu olsun. Bir

evrimsel algoritmanin global maksimum f~ =max{f(x):x e X}'e tamamen yakimsak (1
olasilikla yakinsak, zayif olasilikla, ortalamada yakinsak) olabilmesi i¢in negatif olmayan
rastgele seri D, = f* — F, degerlerinin sifira tamamen yakinsamasi gerekir.

Bu durumda yakinsama saglanabilmesi i¢in global ¢dziimiin 1 olasilikla ziyaret edilmesi
Onsarttir.

(X;, Xy,-.., X,) € X" popiilasyondaki bireyleri temsil etmek iizere bireyler sirasiyla asagidaki
operatdrlerden gegirilirler:

Es secimi: mat = X" — X7, 2<p<n,

Re-kombinasyon: reco= X” — X . Es secimi ile segilen 2 veya daha fazla bireyin bilgileri
kullanilarak yeni bir birey tiretilir.

Mutasyon: mut : X — X . re-kombinasyon ile iiretilen bireyde mutasyon operatorii araciligi

ile baz1 degisimler yapilir.



Seleksiyon: sel: X* — X" . iiretilen yeni bireyler dahilinde olusan k bireye sahip popiilasyon
popiilasyon biiyiikliigiini n degerine sabitlemek amaciyla seleksiyona tabi tutulurlar. k
bireyden bazi seleksiyon operatorleri (rulet tekerlegi, turnuva, siralama vb.) kullanilarak n

tanesi segcilir.

Her bir jenerasyonunda bu islemlerin yapildig1 evrimsel algoritma ile ilgili su kabuller

yapilabilir:

Al: vxe(x,...,X,): P{Xx ereco(mat(x,,...,X,))}=0, >0. Her bir bireyin secilme sansi
vardir ve re-kombinasyon operat6rii ile degisme olasiligi o, 'den biiyiiktiir.

A2: Her Xx,ye Xgifti i¢in P{x,, =mut(x;)}=J,, >0 olacak sekilde x =X, X =Y,
X1y Xp,..., X, dizisi vardir. Yani her bir birey ardisil mutasyonlar sonucu bagka bir bireye

doniisebilir.

A2 Her x,ye Xgifti P{y=mut(x)}>9, >0 saglar. Her nokta baska bir noktanin

mutasyona ugramasiyla elde edilebilir. A2'den farkli olarak tek bir mutasyonla diger bireye

doniisebilir.

A3: VX e(X,...,X,): P{xesel(x,,...,x,)} = o, > 0. Her elemanin se¢ilme olasilig1 vardir.

Ad: v (X,..., %) =max{ f(x.):i=1,...,k}popiilasyon igerisindeki k (k >n) tane bireyden
en 1y1 uygunluk degerini gostermek tlizere seleksiyon metodu

P{v (sel(X,,...,X.)) =0, (X;,..., X, )}=1 sartim1 saglar. Yani en iyi bireyin seleksiyon
operatorli ile hayatta kalma olasiligi 1'dir; kaybolma olasilig1 yoktur. Evrimsel algoritma
uygulamalarinda en iyi ¢oziim popiilasyon i¢inde tutulmasa bile hafiza da saklandigindan

dolayr bu 0Ozellik sonlu bir zaman igerisinde global optimumun bulunacagini ve

kaybedilmeyecegini garantiler.



Uygunluk
A

¢
Fe

t (Jenerasyon sayisi)

f : S > R amag fonksiyonu olmak iizere evrimsel algoritmanin yakinsama olasiligi 1'dir.

f*= max f(x), f fonksiyonunun maksimum degeri
F, = max f(x), t anindaki P, popiilasyonun bireyleri arasindaki maksimum deger olmak

uzere

Pr[!im f"—F =0]=1'dir. Yada baska bir deyisle global ¢dziimiin ilk vurus zamam

T =min{t>0:F, = f "} olmak iizere Pr[T < o] = 1'dir.

Evrimsel algoritmanin beklenen ilk vurus zamaninin degeri evrimsel algoritmanin tiiriine ve

l i
ele alinan probleme gore degismektedir. Ornegin f(X):ZH X; olan bir fonksiyonun
i=1 j=1

beklenen ilk vurus zamani rastgele segilen tek bir bit mutasyona ugradigi zaman E[T] < /2,
birden fazla bit mutasyon orani dahilinde rastgele olarak degisime ugruyorsa p=1//¢
olasilikla E[T] < ¢*(exp(1) —1) olarak elde edilmistir. Unimax probleminde ise rastgele secilen

tek bir bit mutasyona ugradig zaman E[T]<3-¢-2'> 2/ birden fazla bit mutasyon orani

dahilinde rastgele olarak degisime ugruyorsa p=1//¢

olasilikla E[T] < (¢° — ¢)(exp(1) / 2) olarak elde edilmistir (Rudolph, 1997).

Yapay Ar Kolonisi Algoritmas: (Karaboga, 2005) gercek arilarin yiyecek arama
davranigindan esinlenilerek gelistirilmis bir optimizasyon algoritmasidir. Sinirlamasiz ve
sinirlamali tiirden optimizasyon ve miihendislik tasarim problemlerinin ¢oziimiinde oldukca
basarili sonuglar iiretmektedir. Literatiirde kombinasyonel tiirden olan problemlerin

¢oziimiinde de kullanilmistir. Dogru ve kararli sonuglar iiretmenin yan sira bir optimizasyon



algoritmasindan beklenen hesaplama karmasikliginin diisiik olmasidir. Yapay Ar1 Kolonisi
algoritmasinin dogrulugu ve kararliligini ortaya koyan ¢ok sayida ¢aligma olmasina ragmen
ortalama hesaplama siiresi yada karmasikligi ile ilgili calisma bulunmamaktadir.Bu ¢alismada
tek modlu problemlerin ¢éziimiinde yapay ar1 kolonisi algoritmasinin ilk vurus zamaninin alt

ve list limitlerinin ¢ikarilarak algoritmanin problem tiiriinde olan verimliligi incelenmistir.

GENEL BILGILER

Evrimsel Algoritmalarin Teorik Analizi iizerine Yapilan Calismalar

Evrimsel algoritmalarin ¢aligma siirelerinin analizi ile ilgili literatiirde sayilart kisith
olmakla birlikte baz1 ¢alismalar bulunmaktadir. Eiben ve ark.. (1991) evrimsel algoritmanin
gelisim siirecini bir Markov zinciri olarak tanimlayarak EA'larin optimum ¢6ziimi p=1
olasilikla bulabilmesinin garanti oldugu sartlar1 tanimlamiglardir. Droste ve ark. (1998) binary
girisli dogrusal fonksiyonlarin ¢oziimiinde farkli mutasyon oranlarina sahip (1+1) EA'larin
hesaplama karmasikliklarini analiz ederek n degiskenli cogu dogrusal fonksiyonda bu tiirdeki
evrimsel algoritmalarin beklenen galisma zamanlarinin O(ninn) oldugunu belirtmislerdir.
Rudolph (1998) sonlu bir uzayda ayrik zamanda limit davranisi {izerinde bir inceleme
yapmistir. He ve Huang (1998) birden fazla bireye sahip, caprazlama ve mutasyon
uygulayabilen EA'larin ¢alisma zamanini inceleyerek bazi alt kiime toplami (Ssubset sum)
problemlerinin EA'lar ile polinomsal zamanda c¢oziilebilirken bazilarinin ise en az iistel
zaman gerektirdigini gostermislerdir. He ve Yao (2001) EA'larin en fazla polinomsal zaman
ve problemlerin ise en az iistel zaman gerektirdigi kosullar altinda bir drift (kayma) analizi
yapmiglardir. Bu ¢alismada incelenen EA ¢aprazlama, mutasyon ve seleksiyon operatorleri
icermektedir ve sonlu bir popiilasyon ile ¢aligmaktadir. Yapilan drift analiz ile ilk vurus
zamaninin alt ve {ist sinirlarii elde etmislerdir. He ve Yao (2002) (N+ N) evrimsel
algoritmanin ilk vurus zamanini elde ederek EA'larin ortalama c¢alisma zamanlari iizerinde
popiilasyonun etkisini incelemislerdir. He ve Yao (2003) ilk vurus zamanlarinin analizinde
Markov zincirlerini kullanan bir ¢alisma yaparak farkli EA'lar1 sistematik olarak
incelemislerdir. He ve Yao (2004) drift analiz ile iki EA'ya ait ilk vurus zamanlarinin alt ve
iist limitlerini elde etmislerdir. He ve Yao (2006) dlgeklenebilir paralel bir EA ve ilk vurus
zamanina dayali olarak hizlanmasini tanimlamislar ve popiilasyon biiyiikliigiiniin hizlanmas1
tizerindeki etkisini incelemislerdir.

Ding ve Bi (2007) Markov zincirlerine dayali ilk vurus zamanlarinin analitik bir ifadesini

vermiglerdir ve drift analizle birlikte Dynkin denklemi kullanarak alt ve st limit elde



etmiglerdir. Zhou ve He (2007) EA'larin karmasikligini sinirlamali problemler iizerinde
inceleyerek penalt1 katsayilarinin zaman karmagikligi iizerindeki etkisini arastirmiglardir.
Penalt1 katsayilarindaki polinomsal bir degisikligin zaman karmasiklig1 lizerinde {istel bir etki
yarattigini belirtmislerdir. Chen ve ark. (2009) tek modlu problemler (leadingones, onemax)
tizerinde popiilasyon tabanli (N+N) evrimsel algoritmalarin zaman karmasikligin1 ¢ikarmak
icin genel bir yaklagim gelistirmislerdir. Seleksiyon biriminin siiresini formiilize ederek ilk
vurus zamaninin ortalama degerini elde etmislerdir. Yua ve Zhou (2008) farklh
konfigiirasyondaki evrimsel algoritmalarin (lic mutasyon operatorii, popiilasyonlu ve
poplilasyonsuz, ¢aprazlama ve zamanla degisken mutasyonlu) yakinsama hiz1 ve ilk vurus
zamanmi iliskilendirerek incelemiglerdir. Olivetto ve Witt (2008) iki sartin saglanmasi
gereken drift analizin ispati i¢in kolay bir metot 6nermislerdir. Olivetto ve ark. (2007) (1+1)
EA'larin vertex cover oOrnekleri ilizerinde beklenen calisma siirelerinin teorik analizini
sunmuslardir ve ¢ogul kosmalar kullanilarak her 6rnegim polinomsal zaman igerisinde
optimumuna eriselebilecegini belirtmislerdir.

Witt (2005) (1+1)-EA ve bir RLS algoritmasinin her ikisinin de NP-Hard olan bdliimleme
problemi iizerinde O(nz) beklenen karmasiklikla en az a 4/3-yakinsak bir ¢0ziim
iiretebileceklerini ve ¢ogul kosmalar yapilirsa her iki algoritmanin da polinomsal yakinsal
semalar (PRAS) olduklarini gostermistir. Storch (2006a) Metropolis algoritmasinin rastgele

ve yart rastgele diizlemsel (planar) graphlar {izerinde yiiksek olasilikla ©®(n)zamanda

maksimum klikleri bulabildigini ve (1+1)-EA'nin da ®(n°®) jenerasyonda bulabildigini
gostermistir. Storch (2006b) (1+1)-EA'lerle kiyaslandiginda popiilasyon kullaniminin faydali

oldugunu gostermistir. Friedrich ve ark. (2007) (1+1)-EA'lar bazi vertex cover problemleri
tizerinde koti yakinsaklia sahipken, basit c¢ok kriterli evrimsel iyileyicinin (simple
evolutionary multi-objective optimizer, SEMO) daha verimli oldugunu gostermislerdir
(Oliveto et al. 2007b).

Oliveto ve ark. (2007a) ¢ogul kosmalarla (1+1)-EA'nin bazi vertex cover problemleri
tizerinde yakinsayabildigini gostermistir. Oliveto ve ark. (2009) RLS algoritmasi ve (1 + 1)-
EA ile ilgili teorik analiz sunarak (1 + 1)-EA'nin bipartite 6rnegi iizerinde yakinsakligini ispat
etmistir ve restart stratejisi ile de grafin minimum cover'in1 hizli bir sekilde bulabildigini
gostermislerdir. Vertex derecesi en fazla iki iken algoritmanin ¢6ziimii polinomsal zamanda
¢Ozebildigini belirtmislerdir.

Baswana ve ark. (2009) n diigiimlii yonlendirilmis bir grafta en kisa yol probleminin

¢Oziimiinilin analizinde beklenen optimizasyon siiresinin {ist sinirin1 bulabilmek i¢in optimal



¢Ozlim ile o anki en iyl ¢Ozlimiin uygunlugu arasindaki fark gap i'nin beklenen degerinin

ifadesini vermislerdir.

YAPAY ARI KOLONiSI ALGORITMASI

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda (Karaboga, 2005), bir koloni de tii¢ grup ari
bulunmaktadir: is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif (scout) arilar. Modelimizde, koloninin yarisi
is¢i, yaris1 gozcl ar1 olarak se¢ilmistir. Her bir nektar kaynagi i¢in sadece bir is¢i ari
bulunmaktadir. Yani is¢i arilarin sayis1 nektar kaynagi sayisina esittir. Algoritmanin temel

adimlari ise su sekildedir:

Initialization
REPEAT
e Isci arilar1 kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla
e Gozci arilar1 kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla
e Rasgele yeni kaynaklar bulmalari i¢in kasif arilar1 gonder
e O ana kadarki en iyi kaynagi hafizada tut
UNTIL (durma kriteri saglanana kadar)

Her bir ¢evrim {i¢ adimdan olugsmaktadir: is¢i ve gozcii arilarin kaynaklara gonderilmesi,
gidilen kaynaklarin nektar miktarlarinin hesaplanmasi, kasif armin belirlenerek yeni bir
kaynaga rasgele konumlanmasi. Yiyecek kaynaklari optimize edilmeye ¢alisilan problemin
olas1 ¢oziimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktari, o kaynakla ifade edilen
¢ozlimiin kalite degerini ifade etmektedir. Gozcii arilar rulet tekerlegi prensibine gore
gidecekleri kaynaklar1 belirlemektedirler. Her kolonide rastgele arastirma yapan kasif arilar
bulunmaktadir. Bu arilar yiyecek ararken herhangi bir 6n bilgi kullanmamakta, tamamen
rastgele arastirma yapmaktadirlar. Dolayisiyla arama maliyetleri diistiktiir ve de bulduklari
kaynagin ortalama kalite degeri diisiiktiir. Zengin nektar kaynagma sahip kesfedilmemis
kaynaklar1 bulmalar1 da olasidir. ABC algoritmasinda is¢i arilardan biri secilerek kasif ar
haline gelmektedir. Bu se¢me islemi “limit” parametresine gore yapilmaktadir. Bir kaynagi
ifade eden ¢oziim belli sayidaki deneme ile gelistirilememisse bu kaynak terk edilir ve bu
kaynaga gidip gelen is¢i ar1 kasif ar1 haline gelir. Kaynagin terk edilmesi i¢in belirlenmis

deneme sayis1 “limit” parametresi ile belirlenmektedir.



Giirbiiz bir arama siirecinde kesif (exploration) ve kesfedilenden faydalanma (exploitation)
ayni anda ger¢eklesmelidir. ABC algoritmasinda gozcii ve isci arilar kesfedilen kaynaklardan
faydalanma isleminde, kasif arilar ise kesif siirecinde gorev alirlar. Gergek arilarda tagima hizi
koloninin bir kaynagi bulmast ve onu kovana getirmesi ile belirlenirken, yapay arilar
durumunda bulunan ¢6ziimiin kalite degeri yani uygunlugu ile belirlenir.

Diger sosyal yiyecek arayicilari gibi, arilar E/T degerini yani birim zamanda yuvaya
getirilen yiyecek miktarin1 belirten enerji fonksiyonunu maksimize etmek i¢in calisirlar. Bir
maksimizasyon probleminde de amag fonksiyonunun F(6,), 6, € R, maksimize edilmesi
islemi gerceklenir. &,, i. kaynagin pozisyonu olmak iizere F(6,) bu nektar miktarina karsilik
gelir ve E(6,)ile orantilidir. ¢ ¢evrim sayisi (cycle), S: kovan etrafindaki nektar kaynagi
sayist olmak tizere P(cC) = {Gi(c)|i = 1,2,...,8} tim kaynaklarin pozisyon bilgilerini i¢eren
nektar kaynagi poplilasyonudur. Daha oOnce belirtildigi gibi gozcii arilarin bir kaynagi
secmeleri F (&) degerine bagl idi. Kaynagin nektar miktar1 ne kadar fazla olursa, bu kaynagi

bir gozcii an tarafindan segilme olasiligi o kadar fazla olmaktadir. Yani ¢, pozisyonundaki

bir kaynagin secilme olasilig1 su sekildedir:
F(6)

P =<
ZF(Hk)

. (1)
Gozcii ari, is¢i arilarin dansimi izledikten ve (1) esitligindeki olasiik degeri ile 6,

konumundaki kaynagi sectikten sonra, bu kaynagin komsulugunda bir kaynak belirler ve

kaynagin nektarini almaya baslar. Yani 6, civarindaki kaynaklar arasinda bir kiyaslama

yapar. Secilen komsuya ait pozisyon bilgisi su sekilde hesaplanmaktadir:
G (c+D)=6(c)*4(c) )

#.(C), o,civarinda daha fazla nektara sahip bir kaynak bulabilmek i¢in kullanilan, rastgele
tiretilen adim biiytikligiidiir. ¢,(c), k i’den farkl rastgele iiretilen popiilasyondaki bir ¢dziime
ait indis olmak iizere 6. (c) ve 6,(c) ¢oziimlerinin bazi boliimlerinin farkinin alinmasi ile
hesaplanir. 6, (c+1) e ait nektar miktar1 F(€,(c+1)), & (c) konumundaki kaynaga ait nektar

miktarindan daha fazla ise ar1 kovana giderek bu bilgisini digerleri ile paylasir ve yeni

pozisyon olarak &, (c +1) aklinda tutar, aksi durumda &, (c) yi hafizasinda saklamaya devam



eder. € konumundaki nektar kaynag: “limit” parametresi sayisinca gelisememis ise 6, deki

kaynak terk edilir ve o kaynagin aris1 kasif ar1 haline gelerek rasgele arastirma yapar, yeni

buldugu kaynak 6, ye atanir.

GEREC VE YONTEM

Evrimsel algoritmalarin detayli analiz edilebilmesi i¢i olasilik teorisi ile ilgili bazi
tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. X; bir evrimsel algoritmanin bir f fonksiyonu iizerindeki
calismasina karsilik gelen rastgele bir degisken olsun. Teorik analizde, E(Xs)'nin kestiriminde
en iyi (best), ortalama (average) ve en kotii (worst) durum analizleri yapilarak basari olasiligi

olan P.(X; <T) hesaplanir.

Devralma Siiresi (takeover time) [6]: Gelisime dayali algoritmalarda kullanilan
seleksiyon semasinin devralma siiresi en iyi bireylerin baska operatorler olmaksizin sadece
seleksiyon operatorii ile bir popiilasyonu doldurmasi i¢in gerekli iterasyon sayidir. A
tekrarlanan bir seleksiyon siireci olmak {izere, seleksiyon operatorii her bir iterasyonda bir
sonraki popiilasyonu olusturmak {izere o anki popiilasyondan popiilasyon boyutu sabit kalmak
lizere baz1 bireyleri seger. Nt t. iterasyonda (t & NO) en iyi uygunluk degerine sahip bireylerin
sayis1 olmak tizere, A seleksiyon siirecinin devralma siiresi # = min{t;Nt = N} ile ifade edilir.
Seleksiyon operatorii i¢in gelistirilmis bu metrik mutasyon operatorii icinde genellestirilerek
kullanilabilir.

Evrimsel algoritmalarin kuyruk esitsizlikleri (tail inequality) ile analizinde en sik
kullanilan rastgelen degisken tiirii binary yada Bernoulli rastsal degiskenidir. Bernoulli rastsal
degiskeni olas1 iki sonu¢ olayindan birini ifade eden bir indikator degiskendir ve genellikle
sayma icin kullanilir. Binary bir rastgele degiskenin olasilik dagilimi Pr(X =1)=1 ve
Pr(X =0) =1-Pr(X =1) ile tamimlanir. Esit p olasilikl1 rastgele degiskenlerle tanimlanan n
tane olayin kombinasyonu olan bir X rastgele degiskeni rastsal binom degiskeni olarak

isimlendirilir. Tim ke{0,...,n} degerleri icin X degiskeninin k degerini alma
n
olasilig1 Pr(X =k)=(k] p*(l—p)"* ile tammlanir. Bazi durumlarda belli bir olaymn

olugmasi igin ne kadar zaman gegmesi gerektigi ile ilgileniriz. Yani Y = min {k € N|Xk = 1}

olan Y rastgele degiskeni ile ilgileniriz. Bu Y rastgele degiskenine geometrik rastgele



degisken adi verilir. k. denemede olaym olugma ihtimali yani k-1 kere basariz ve 1 kere

basarili olma olayinin ihtimalini binom dagilimindan Pr(Y =k) = (1— p)**p ile bulunur.
Bekleme Zamani Argiiman1 (Waiting Time Argument) Basarili olma olasiligi p olan

bir geometrik rastgele degisken X i¢in beklenen zaman E(X) =1/p 'dir. Bu bir basarili olay

elde edene kadar beklenen deneme sayisinin 1/p oldugu anlamina gelmektedir.

E(X)= 2 iP(X, =K) = i1—p)7p

E(X) = ﬁ(l— p)“p{i(i (- p)? pj(l— D)

E(X) =1+[§t(1— p) pj» @-p)p=P()

E(X)=1+ E(:X)(l— p)
E(X)p=1
E(X)=1/p

Tek Ar ile galigan Binary ABC algoritmasinin  {0,1}" uzayinda tanimli bir fonksiyon igin

beklenen ¢alisma zamani en fazla n"'dir.

O anki ¢6ziim ile global optimum arasindaki farkli bit sayis1 i olsun. Dolayzst ile (n-i) tane bit
olmast gereken pozisyondadir. Optimum ¢6ziime ulasmak i¢in dogru pozisyondaki bitlerin
degismemesi ve 1 tane yanlis pozisyonda olan bitin ise degigmesi, mutasyona ugramasi
gerekmektedir. Her bir bitin degisme olasiligi 1/n'dir. Degismeme olasiligi ie (1-1/n)'dir.

Optimuma ulasma olasiliginin alt sinirt:

i (n-i) n
e -3+

Buradan beklenen zamanin iist sinir1 ise n" olarak bulunur.

Kuyruk Esitsizlikleri
Bir sezgisel algoritmanin analizinde rastgele bir degiskenin beklenen degerlerinden
ziyade yiiksek olasilikla saglanan smirlarla ilgileniriz. Oncelikle, calisma zamaninin beklenen

degeri hesaplanir ve ¢alisma zamaninin bu beklentiyi belli bir miktar agma olasilig1 sinirlanir.



Bu esitsizliklere kuyruk esitsizlikleri yada biiyiikk sapma esitsizlikleri adi verilir (Doerr,
2011).

Bagimsiz Rastgele Degiskenlerin Toplami icin Chernoff Sinirlar1 (Doerr, 2011)
Poisson denemeleri olarak bilinen bagimsiz 0-1 degiskenlerinin toplaminin kuyruk
dagiliminin Chernoff sinir1 Markov esitsizligi uygulanarak elde edilir.

Teorem 1. X,,...X, [0,1] araliginda deger alan bagimsiz rastgele degiskenler ve

n

X = Z X, bunlarin toplam1 olmak tizere:
i=1

1-5 E(X)
a) 6 €[01] ise Pr(X <(1-5)E(X)) S((ﬁ} e“g}

| o E(X)
b) 6 >0ise Pr(X 2(1+5)E(X))S(WJ

Iyi belirlenmis bir t degeri icin ™ 'ye Markov esitsizligi uygulayarak Chernoff sinirmi elde

edebiliriz. (e* =1+ x)

tX X
t>Oigin Pr[X > a]=Prfe® > ] < -] DolayisylaPriX > a] < mip £
€ > e
tX X
t<0 i¢in Pr[X <a]=Pr[e” >e"]< E[?a I Dolayistyla Pr{X <a] < min —E[i ]
e o e

Chernoff sinir1 beklenen deger en azindan logaritmik ise polinomsal basarisizlik olasiliklarini,

beklenen deger ©O(n)ise (yani X; 'ler sabit olasilikl iseler) exponansiyel basarisizlik

olasiliklarini verir.

X,,... X, Pr[X; =1] =p, olasilikli bagimsiz Poisson denemeleri serisi ve X = Z X, olmak
i=1

uzere

u=E[X]= E[zxi]= ZE[Xi]= Zpi

ic[n] ie[n] ie[n]

0 >0igin Pr[X > (1+9)u] ve Pr[X < (1-0)u] smirlart aranmaktadir.



Chernoff sinirmi elde edebilmek i¢in X'in moment ¢ikaran fonksiyonunun hesaplanmasi

gerekmektedir. Moment ¢ikaran fonksiyon asagidaki gibidir:

M, (t) = E[e™,t e R]
Mx(o):]-

k ~—
At A

E(e™) = Zetkf(k A) = Ze‘k X

M, (1) = E[e™]

— piet.l + (l_ pi)et.o

= piet +(1-p)

M . (t) < ePi(ED

My (t) = Hie[n] My, t)
M, (t) < Hie[n] phi(e-D)

M, (t) = exp{zie[n] p, (e' —1)}
My (t) = e "

PI’[X > (1+ 5)#] = Pr[etX > et(1+5)/1]
tX
< Ele]
et(l+5)y
e(e‘*]-)/—‘
- et(1+é'),u
t=In(1+0)>0

e’ 5

0<o<1

e’ g
PrIX <(1-0)ul< (WJ

Kupon Toplama Problemi (Coupon Collector)
Yerine koyma gerceklestirmeden toplanmasi gereken n tane kuponumuz oldugunu

farzedelim. n tane farkli kuponun hepsinin de toplanmis olmasi i¢in gereken deneme sayisinin



t denemeden fazla olmasi olasiligi nedir sorusuyla ilgilenir. Problemin matematiksel analizi

ile denemelerin beklenen sayisinin ®(nlog(n)) oldugunu gostermektedir.

n

Teorem 2. (Kupon toplama sayis1 beklenen degeri). H, = zl , n. Harmonik say1 olmak
i=1

tizere n tane kuponun toplanmasi igin gereken zaman nH_ 'dir. In(n) < H, <1+ In(n) oldugu

icin toplayicinin (1 + o(1))n In(n) zamana ihtiyaci vardir.

E(T):E(tl)+E(t2)+...+E(tn):i+i+...+i

pl p2 pn
_nh,n +...+E:n 1+l+---+E :anannn+yn+l+O(1)
n n-1 1 1 2 1 2
BULGULAR

Tek arili binary ABC algoritmasinin tek modlu ONEMAX problemi iizerindeki beklenen

calisma zamani Q(nIn n) 'dir.
t adim siiresince belli bir bitin degismeme olasiligi (1—1/n)"'dir. Dolayisiyla t adimda en

azindan bir kere degisme olasilig1 1—(1—1/n)'. Baslangig fazinda 1/2 sabit olasilikla en fazla
n/2 tane 1 biti dretilir (Droste ve ark., 1998). n/2 tane bitin hepsinin en azindan bir kere
degisme olasilig1 i¢in ilgili olasiligin (n/2). kuvveti aliir ve bu olasiliginda komplementi
alinirsa n/2 bitten en az birinin t = (n—-1)In nadimda degismeme olasiliginin sinirini elde

ederiz (Oliveto and Yao, 2011):
n-. nn 12 —innyn n -
1—(1—(1—%)< 2l T >1-(1-e"™)"2=1-(1-1/n)"?>1-e "2

Beklenen calisma zamani da en az E(t) > (n —1)Inn(1/2)(1-e™?) =Q(nIn n) 'dir.

He ve Yao (2003) EA'larin ilk vurus zamanlarinin analizi i¢in analitik bir yapi
sunmuglardir. Bir evrimsel algoritma Markov zinciri olarak modellendiginde her bir
populasyon Markov zincirindeki bir duruma karsilik gelir ve bir sonraki durum sadece bir
onceki duruma baghdir. Bir evrimsel algoritmanin tiim gelisim siireci Markov zincirinin gegis
matrisinde depolanir. Algoritmanin ilk vurus zamani ve ilk vurus zamam i¢in beklenen
degerin ortalamasi evrimsel algoritmanin karmasikliginin bulunmasinda kullanilir. Lineer
gecis matrisi sisteminin ¢6ziimii oldukga gii¢ oldugundan Drift analizi (Hajek, 1982) ile ilk
vurug zamanmin alt ve ist limitleri elde edilir. Biiyiik 6l¢ekli problemlemlerde o anki

popiilasyonun optimal set ile arasindaki mesafenin hesab1 zor oldugu i¢in durumlar {izerinde



decomposition uygulanir. Stokastik bir siire¢ & durumlar ve t zamani gosteren bagimsiz
degiskenler olmak iizere x(&,t)seklinde bir fonksiyon olarak tanimlanir. Durumlardaki
degisimler gegisler olarak isimlendirilir ve bir durumdan digerine gegis olasiligina gecis
(transition) olasilig1r denir. Ayrik durum uzayli Markov siirecine Markov zinciri denir.

E ={X,,X,,...,X,} durumlar kiimesi olmak iizere X, Markov zincirindeki P,(n) = P{S, = j}
ve P, (n,m)= P{S,, =k|S, = j} sarth olasiliklarmm tim n>m >0 zaman parametreleri ve
J,k € E durumlar i¢in hesaplanmasi gerekir. Gegis matrisinin 6zellikleri su sekildedir:

P;(m,n) >0, for Vi, je E,vm,neT
2 Pi=lforvicE

P(m,n) =P(m,u)P(u,n),m<u<n
Gegis matrisini kanonik formda yazacak olursak T geg¢ici (transient) durumlar ve S-T absorbe

i3

seklinde ifade edebiliriz. T matrisindeki Tjj degerleri gegici durum i'den gecici durum j'ye

edici durumlar kiimesi olmak tlizere

gegis olasiligidir. R matrisi i € T gegici durumundan j € S —T absorbe edici duruma gegis
olasiliklarini tutar. N = (1 —T)*absorbe edici Markov zincirinin temel (fundamental)
matrisidir. zincir i. durumda basladiginda tekrarli (recurrent) durumlara erismek i¢in beklenen
zaman m, olmak lizere m = N1= (I —T) "1 ortalama sogurma (absorption) siireleri vektdriidiir

(Oliveto and Yao, 2011). (I-T)'nin inversinin alinmasindan dolay1 ¢ogu problemin temel

matrisini elde etmek zordur. Tek arili binary ABC igin olasilik matrisi

1 0 0 ... 0
p(1,0) p(1,1) 0 .. 0

P= p(2,0) p(2,1) p(2,2) - 0
p(N,O) p(N,l) p(N,Z) p(N,N)

olarak elde edilir. Buradan ilk vurus zamam1 m = N1= (I —T) ‘1asagidaki gibi elde edilebilir:



m, = O, ieS,
m, = 1/Ppyg, he s,
1+p m+p m _+_...+p.._ m._
m2 _ G,n'h (i,2)''"2 (i,i-1)""Ni-1 L= 2,“., N
Pioy * Pay T Paz T Peioy

Binary ABC algoritmasi i tane sifir bit igeren bir ¢ozlimle baglatilirsa ONEMAX problemini

optimize etmek i¢in NH; adima ihtiya¢ duyar.

ONEMAX probleminin arastirma uzay1

n+1 farkli uygunluk seviyesine sahip oldugundan

matris boyutu (n+1)x(n+1)'dir. O anki ¢6ziimiin i tane sifir bitine ve n-i tane bir bitine sahip

olsun. Binary ABC algoritmas1 her adimda sadece bir biti degistireceginden bir tane sifir

bitinin degistirilmesi olasilig1 i/n ve bir tane bir bitinin degistirilme olasilig1 ise (n-i)/n'dir. Bir

bitlerinin bir tanesi degistigi zaman uygunluk degeri azalacak ve yeni ¢oziim ag¢ gozlii

seleksiyon isleminde atilacaktir. Durum RLS algoritmasinin kanonik matrisi (Oliveto and

Yao, 2011) ile ayn1 hale gelecektir:

1 0 0 0 0
1/n (n-1)/n O 0 0
0 2/n (n=2)/n 0 0
0 0 (n-1)/n 1/n O
0 0 1 0
Sistemin ¢oziimi asagidaki gibidir:
m, = 0
1+p;: M. 1+(j/n)m,
m, = PiiinMia _ (/mm,., =n/j+m_;;0<j<n

Paio j/n

Algoritma 1 tane sifira sahip bir ¢0ziim ile baglarsa beklenen calisma zamanmi RLS

algoritmasininki (Oliveto and Yao, 2011) kadar olacaktir:

Zi:(n/k):nzi:(l/k):nHi

TARTISMA VE SONUC

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi literatiire son yillarda kazandirilmis optimizasyon problemleri

tizerinde basarili sonuglar iireten siirii zekasi temelli bir algoritmadir. Algoritmanin



performansina ve uygulamalarina doniik oldukca fazla sayida bilimsel yayinlar iiretilmistir.
Bu proje kapsaminda da yapay ar1 kolonisi algoritmasinin tek modlu problemler iizerindeki
calisma zamani analizi yapilmistir. Bazi olasilik kurami tekniklerinin kullanilmasi ile ilk
vurug zamaninin beklenen degerlerinin hesaplamalarinin yapilmasinda kolaylik olmasi
acisindan analizlerde tek arili, binary uzayda calisan ve komsuluk operatorii olarak bit
degisimi uygulayan yapay ar1 kolonisi modeli kullanilmistir ve tek modlu problemlerden olan
ONEMAX iizerinde analizler yapilmistir. Binary ABC algoritmasinin ilk vurus zamaninin
beklenen degeri icin Markov zincirleri kullanilmistir. Yani algoritmanin gelisim siirecinde o
anki popiilasyondan bir sonraki popiilasyona ge¢is Markov zinciri olarak modellenmistir.
Gegis olasiliklart hesaplanmis ve kanonik matris formunda verilmistir. Kanonik formda
verilen sistem ¢oziildiigiinde i tane sifir bit igeren bir ¢éziimle baslatildigi zaman algoritmanin

ONEMAX problemini optimize etmek i¢in nH; adima ihtiya¢ duydugu sonucu elde edilmistir.
Z(n/k) = nZ(l/k) =nH,
k= k=1

Projenin amaci olan ABC algoritmasinin tek modlu problemler {izerinde karmasiklik analizi
gercgeklestirilmis olup sonuglar literatiire sunulacaktir.

Calismanin ileriki safhalarinda popiilasyon ve komsuluk operatorlerine dayali olarak
algoritmanin modellenmesi yapilacak ve ilk vurus zamaninin beklenen degerinin alt ve {ist

limitleri elde edilecektir.
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