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Oz

Optimizasyon algoritmalari, global optimumdan feragat edilerek yaklasik en iyi ¢6ziimii bulmayr amaglayan algoritmalardir. Bu
calismada incelenen Bonobo Optimizasyon (BO) Algoritmasi ise siirii zekasina dayanan bir algoritma olup, bonobolarin sosyal
davranislarinin ve iireme stratejilerinin matematiksel modellenmesine dayanmaktadir. Bonobolar, yasadiklari topluluk iginde ¢esitli
biiyiikliik ve 6zelliklerde gruplar olusturarak, farkli amaglar i¢in birbirlerinden ayrilip bir siire sonra yeniden bir araya gelmektedirler.
Bonobolarin iireme stratejisi incelendiginde rasgele ciftlesme, kisitlayict ciftlesme, konsorsiyum ve grup disi ¢iftlesme gibi dort farkl
stratejiyi benimsedikleri goériilmektedir. Bonobolarim bu dogal davranislari gesitli optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin
kullanilmisti. BO’yu diger siirii zekasina dayali algoritmalardan ayiran en Onemli &zelligi ise arama ajanlarinin giincelleme
mekanizmalar1 ve bunlarla iligkili parametreler ve ¢iftlesme ortaklarinin se¢im yontemidir. Bu ¢alismada BO incelenip, algoritmada
kullanilan parametreler Chebyshev, Circle, Gauss, Iterative, Logistic ve Tent kaotik haritalar1 kullanilarak yeniden iretilmistir.
Performanslari karsilastirmak i¢in sekiz adet kalite testi fonksiyonu kullanilmistir. Buna gore kaotik haritalar kullanilarak olusturulan
yeni algoritmalardan elde edilen sonuglarin, klasik BO’ya gore daha verimli oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Bonobo Optimizasyonu, Kaotik Haritalar, Metasezgisel Algoritmalar.

Chaotic Bonobo Algorithm for Global Optimization Problems

Abstract

Optimization algorithms are algorithms that aim to find the approximate best solution by sacrificing the global optimum. The Bonobo
Optimization Algorithm examined in this study is an algorithm based on herd intelligence and is based on mathematical modeling of
bonobos' social behavior and reproductive strategies. Bonobos form groups of various sizes and characteristics within the community
they live in, leaving each other for different purposes and reuniting after a while. When the reproductive strategy of bonobos is examined,
it is seen that they adopt four different strategies such as random mating, restrictive mating, consortium and out-group mating. These
natural behaviors of bonobos have been used to solve various optimization problems. The most important feature that distinguishes the
Bonobo Optimization Algorithm from other algorithms based on swarm intelligence is the update mechanisms of the search agents and
the parameters associated with them, and the selection method of mating partners. In this study, the Bonobo Algorithm was examined
and the results obtained by reproducing the random parameters used in the algorithm with chaotic maps were evaluated. It was analyzed
in this study and reconstructed with the Chebyshev, Circle, Gauss, Iterative, Logistics and Tent chaotic maps used here. Eight quality
tests were used for their performance. Accordingly, chaotic maps seem to be more efficient than classical BO from the results obtained
from the new models.

Keywords: Bonobo Optimization, Chaotic Maps, Metaheuristic Algorithms.
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1. Giris

Optimizasyon, kelime anlami olarak bir kaynagin ya da
durumun en iyi ve en etkili sekilde kullanilmasi olarak
tanimlanmistir.  Bilgisayar biliminin gelismesiyle birlikte
problemlerin karmagiklig1 da artmistir. C6ziimii ¢ok zor olan yada
¢ok fazla zaman gerektiren problemler i¢in global optimumdan
feragat edilerek yaklasik ¢6ziimii bulmaya yarayan meta-sezgisel
algoritmalar gelistirilmistir. Dogada ¢esitli ilke ve mekanizmalara
bagli olarak gergeklesen bir ¢ok olay vardir ve bu olaylarin
matematiksel modellenmesiyle optimizasyon problemleri
oldukea verimli sekillerde ¢oziilebilmektedir [1].

Literatiire gore stokastik yontemlerle ilgili teorik ¢aligmalar
3 ana baglik altinda smiflandirilmaktadir. Bunlar; var olan
algoritmalarin iyilestirilmesi, farkl algoritmalarin
hibritlestirilmesi ve yeni algoritmalarin tanitilmasidir. Var olan
algoritmalarin iyilestirilmesinde arastirmacilar, degistirilmis ya
da tamamen yeni operatorler ile mevcut algoritmanin
performansint  iyilestirmeye  c¢aligmaktadirlar.  Evrimsel
operatorler [1], arama alani azaltma teknigi [2] ve yeniden
baslatma stratejileri [3] bu kategorinin 6rnekleri olarak sayilabilir.
Farkli algoritmalarin hibritlestirilmesi  yonteminde, genel
problemi ¢ézmek adina farkli algoritmalar hibritlestirilmektedir
[4]. Yeni algoritmalarin tanitimi ise aragtirmacilar tarafindan
denenmis ve basarili sonuglar almis algoritmalarin tanitilmasi ile
ilgilidir. Onerilen tiim bu algoritmalarin ortak dzelligi ise evrimsel
bir siiregten, topluluk halinde yasayan canlilarin siri
davranislarindan, insanlarin yasam tarzlarindan ya da gesitli dogal
olaylarin matematiksel modellenmesi ile ortaya ¢ikmis
olmalaridir [1].

Biyolojik evrimden ilham alinarak Genetik Algoritma (GA)
[5] ve Diferansiyel Gelisim Algoritmasi(DE) [6] gibi cesitli
Evrimsel Algoritmalar (EA) gelistirilmistir. Yine siirii zekasina
dayali Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [7] ve Yarasa
Algoritmast (BA) [8] gelistirilmistir. Temelde gelistirilen bu
algoritmalarin tamami kus siiriisii, karinca siiriisii, balik siiriisii ya
da virlis-bakteri biiylimesi gibi canlilarin siirii davranislarinin
taklit edilmesi sonucunda gelistirilmistir. Insan davranislarini
konu alan algoritmalarin ise saydigimiz diger algoritmalara
kiyasla daha karmagik ve istiin olmast beklenmektedir [9]. Bu
nedenle, Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BSO) [9], Ogretme-
Ogretme Temelli Algoritma (TLBO) [10] gibi insan davranislari
temel alinarak gelistirilen algoritmalarin daha biiyiik olgekli
problemleri ¢ozebilmesi beklenmektedir. Literatiirde 6nemli
sayida optimizasyon problemi meta-sezgisel algoritmalar
yardimiyla ¢oziilmektedir. Bu durumda su soru giindeme
gelmektedir: Daha fazla optimizasyon algoritmasina ihtiya¢ var
midir? Varsa neden? Bu sorunun cevabi “No Free Lunch” diye
bilinen teoremle verilmektedir [11]. Bu teoreme gore hicbir
optimizasyon probleminin esit kolaylik ve verimlilikte
¢Oziilemeyecegi ispatlanmistir. Bir algoritmanin belirli bir
problemdeki {istiin performansini bagka bir problemde garanti
etmemesi ile bu ispatin saglamasi yapilabilmektedir. Dolayisiyla
bu teorem farkli problemlerin farkli optimizasyon algoritmalari
ile ¢oziilecegini savunmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalarin
¢ogunun dogasi geregi uyarlanabilir kontrol parametrelerine sahip
olmas1 gerektigi goriilmektedir yani algoritmanin daha verimli
¢alismasi igin o algoritmaya 6zgii parametrelerin evrim sirasinda
kendisini giincellemesi gerekmektedir [1].

Bu gergeklerden hareketle BO gelistirilmistir. BO,
bonobolarin sosyal yasamlarindan ve {ireme stratejilerinden ilham
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alinarak gelistirilen bir algoritmadir. Bonobolarin bu dogal
davraniglari matematiksel olarak modellenmis ve kullanilan
kontrol parametrelerin dogas1 geregi uyarlanabilir oldugu
bulunmustur.

Literatiir incelendiginde, Abdelghany vd. c¢alismalarinda,
BO’nun gelistirilmis bir versiyonunu giines pillerinin farkli
matematiksel modellerinin bilinmeyen parametrelerinin dogru
degerlerini elde etmek i¢in kullanmislardir ve basarili sonuglar
elde etmislerdir [12]. Sultan vd. ¢alismalarinda farkli ticari
PEMFC yigimlarinin bilinmeyen parametrelerini belirlemek igin
BO kullanmislardir ve elde edilen sonuglar iyi bilinen
optimizasyon algoritmalariyla karsilastirilmistir [13]. Das ve
Pratihar, BO'nun performansini, CEC'l13 ve CEC'l4 test
fonksiyonlarinda test ederek son zamanlarin diger verimli ve
popiiler optimizasyon algoritmalart ile karsilastirmiglardir ve
onerilen BO'nun sonuglarindan istatistiksel olarak {istiin
performans elde etmislerdir [14]. Das ve Pratihar bir diger
calismasinda ise makinelerin daha iyi iiretim hiz1 ve genel bakim
maliyetinin en aza indirilmesi i¢in Onleyici bakim araligini
genetik algoritma (GA), parcacik siirlii optimizasyonu (PSO) ve
BO ile optimize etmislerdir ve BO’nun GA ve PSQO'ya kiyasla
daha iyi sonuglar verdigini goézlemlemislerdir [15]. Das vd.
caligmasinda farkli optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin
BO’nun tig farkli ¢ok amagli versiyonunu dnermislerdir ve bu iig
farkli versiyondan elde edilen sonuglar1 karsilastirmislardir [16].

Meta-sezgisel algoritmalarin performanslarini arttirmak igin
kaotik haritalar kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada BO’nun
performansint arttirmak i¢in Chebyshev, Circle, Gauss, Iterative,
Logistic ve Tent kaotik haritalar1 kullanilarak KBO1 ve KBO2
algoritmalar1 Onerilmistir. Bu algoritmalarin klasik BO’ya gore
performanslarini test etmek icin iki tane unimodal (Sphere ve
Rosenbrock), iki tane multimodal (Schwefel ve Ackley), iki tane
fixed-dimensional multimodal (Foxholes ve Kowalik) ve iki tane
de Cec’2019 (Storn's Chebyshev Polynomial Fitting Problem ve
Lennard-Jones Minimum Energy Cluster) kalite testi
fonksiyonlart kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore Kaotik
BO algoritmalarinin, klasik BO’ya gore daha iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Makalenin ikinci bolimiinde BO’nun matematiksel modeli
aciklanmugtir ve algoritmanin adimlari anlatilarak akis diyagrami
verilmistir. Uciincii boliimde, kaotik BO algoritmas1 anlatilmistar.
Kullanilan kaotik haritalar hakkinda bilgi verilmigtir. Dérdiincii
boliimde deneysel sonuglar tablo ve grafik halinde sunularak,
agiklanmigtir. Besinci boliimde ise sonuglar lizerinde tartigiimugtir.

2. Materyal ve Metot
2.1. BO Algoritmasinin Matematiksel Modellemesi

BO’da, problemin ¢6ziimi igin bonobolarmn sosyal
davraniglart  ve {ireme stratejileri matematiksel olarak
modellenmektedir. Diger popiilasyon tabanli algoritmalarla

benzer sekilde BO da sabit bir popiilasyon biiyiikliigiine sahiptir
ve popiilasyonun baglatilmas: rasgele gerceklesmektedir.
Algoritmada popiilasyondaki her bir ¢dziim bonobo olarak
adlandirilmaktadir ve tiim bonobolarin uygunluk degerleri
karsilastirilmaktadir. Bir bonobo toplulugunda baskinlik
hiyerarsisinde en iyi siraya sahip olan bonobo, alfa bonobo olarak
adlandirilmaktadir ve alfa bonobo en iyi uygunluk degerine sahip
mevcut en iyi ¢6ziim olarak kabul edilmektedir. Bununla beraber,
BO’nun kullanict tanimlt olmayan parametreleri belirlenen
baslangi¢ degerleri ile baslatilmaktadir. BO’nun bir diger 6nemli
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ozelligi ise algoritmada kullanilan biitiin rasgele sayilarin 0.0 ile
1.0 arasinda olusturulmasidir [1].

2.1.1. BO’nun Kullanici Tanimh Olmayan
Parametrelerinin Baslatilmasi

Algoritmada kullanilan pozitif faz sayist (ppc), negatif faz
sayist (npc), faz degisikligi (cp), ekstra grup eslesme olasilig
(Pegm)» gegici alt grup boyut faktorii (¢5gSsactor), faz olasihig
(B,) ve yonlii olasilik (Py) asagidaki gibi baslatilmaktadir:

ppc =0,
npc =0,
cp=0,
ngm =
tSGSractor =
P,= 0.5,

P; =05

ngm_initial )

tsgsfactor_initial ’

ngm_initial ve  tSgSfactor_initial sirastyla ngm ve

tSgSfactor un baslangic degerleridir.
2.1.2. Pozitif Faz-Negatif Faz

Yeterli yiyecek, yiiksek ¢iftlesme orani, korunma ve barisgil
yasam kosullarinin oldugu durumlar pozitif faz durumlaridir.
Gelistirilen algoritmada en iyi ¢dziimde (&ponopo) Olumlu bir
gelisme gozlemlendiginde bu asamaya pozitif faz (PP)
denmektedir. Elde edilen en iyi ¢6ziimde (@ponono) herhangi bir
gelisme gozlenmemesi durumunda ise negatif fazdan (NP)
bahsedilmektedir. Algoritma pozitif fazdan geciyorsa, pozitif faz
sayis1 (ppc) bir arttirilmaktadir. Benzer sekilde algoritma negatif
fazdan gegiyorsa, negatif faz sayisi (npc) bir arttirilmaktadir. Hem
npc hem de ppc’nin baslangi¢ degerleri 0 olarak baslatilmakta ve
parametrelerin herhangi biri arttirildiginda, diger parametrenin
degeri 0’a esitlenmektedir. Burada 6nemli olan nokta bir bonobo
toplulugunda alfa bonobonun statiisii zaman zaman degisiklige
tabi tutulabilmektedir. Yani bir alfa bonobonun sonsuza kadar alfa
bonobo olarak kalacaginin garantisi yoktur. Bir bonobonun
mevcut alfa bonoboya kiyasla daha gii¢lii oldugu tespit edilirse,
hak eden bonoboya alfa bonobo statiisii verilmektedir [1].

2.1.3. Fisyon-Fiizyon
Bonobonun Secimi

Sosyal Stratejisini  Kullanan

Bonobolarin benimsedikleri 4 farkli ireme stratejisi vardir.
Bu stratejiler; rasgele g¢iftlesme, kisitlayict  ¢iftlesme,
konsorsiyum ve grup disi ¢iftlesmedir [17]. Algoritmanin gegtigi
fazin  durumuna bagli olarak, bu 4 stratejiden biri
kullanilmaktadir. Ornek olarak pozitif faz (PP) senaryosunu ele
alacak olursak:

PP fiziksel olarak yeterli gidanin oldugu, diger
topluluklardan korunmanin, ¢iftlesme basarisinin ve bonobolar
arasinda genetik olarak farkliliklarin oldugu durumlar1 temsil
etmektedir. Boyle bir durumda rasgele ¢iftlesme ve kisitlayict
ciftlesme olasilig1 daha yiiksek olmaktadir. Rasgele ¢iftlesmede
hem alfa bonobo hem de alt siradaki erkek bonobolar ¢iftlesmeye
katilabilmektedir. Ancak kisitlayici ¢iftlesmeye alfa bonobo ile
beraber sadece en iyi uygunluk degerlerine sahip olan bonobolar
katilabilmektedir. Olumsuz ortam sartlarin1 temsil eden negatif
faz (NP) durumunda ise konsorsiyum ve grup disi ¢iftlesme
olasiliklar1 daha yiiksek olmaktadir[1].

2.1.4.1. Rasgele ve Kisitlayic1 Ciftlesme Stratejileri
e-ISSN: 2148-2683

Yeni bir bonobonun yaratilmasina ¢iftlesme stratejisine karar
verilerek baglanmaktadir. Bu durum igin faz olasilig1 denen (F,)
bir parametre tanimlanmaktadir. P,’nin baslangi¢ degeri 0.5
olarak ayarlanmis olup her iterasyonda giincellenmektedir. 0 ile 1
arasinda {iretilen rasgele bir saymin (say, r) B,’den kii¢iik veya
esit olmast durumunda Denklem 2’den yararlanilarak yeni
bonobo yaratilmaktadir.

new_bonoboj = bonoboj" + rl x scab *
bonobo]-i) + (1 —r1) *scsb * flag * (bonobof — bonobo]p)

2
Burada, new_bonobo; yeni neslin j’ninci degiskeni, a]-bo""b °

(a]bonobo _

alfa bonobonun j’ninci degiskeni, bonoboji i’ninci bonobonun
J’ninci degiskeni, bonobojp p’ninci bonobonun j’ninci degiskeni,
rl 0 ile 1 arasinda rasgele sayi, scab @ponopo i¢in paylasim

katsayisi, scsb segilen p’ninci bonobo icin paylasim katsayisi
olmaktadir ve flag ise sadece 1 veya -1 degeri alabilir.

i’ninci  bonobonun  uygunluk  degerinin  p’ninci
bonobonunkinden daha iyi oldugu goriililyorsa, (yani aponepo ile
birlikte diger bonobolarin da ¢iftlesmeye katilabilecegi bir rasgele
giftlesme durumudur.) flag 1’e esitlenmektedir. Ciftlesmeye
sadece @ponopo 1le birlikte daha yiiksek riitbeli bonobolarin
katildig1 durumda flag -1’e esitlenmektedir (kisitlayici ciftlesme
durumu).

2.1.4.2. Konsorsiyum ve Grup Disi Ciftlesme Stratejileri

Bu tiir eslesmeler rasgele sayinin faz olasiligindan biiyiik
oldugu durumlarda goriilmektedir.( #>P,) Ayrica (0,1) araliginda
olusturulan (say, r2), grup dis1 eslesme olasiligindan (Pxgn) kiiglik
veya esitse, ¢Oziim giincellemesi ekstra grup eslesmesi ile
gerceklesmektedir.

o ajb"""b"’nun j’ninci degiskeni > bonobo}"nin i’ninci
degiskeni ise Denklem 3 ve Denklem 4
kullanilmaktadir.

2 _Z
Br=et T 3)

new_bonoboj = bonoboji + [ X (Var_max]- -
bonoboj" 4)

e (say, 13) < P; ise Denklem 5 ve Denklem 6

kullanilmaktadir.

2.1.5. Degisken Simirlama Kosullart
2 _Z
Bo= eI 5)
new_bonobo; = bonoboji - B, X (bonobo} -
Var_min;) (6)
° abonobo

§ < bonobo} ise Denklem 3 ve Denklem 7
kullanilmaktadir.

new_bonobo; = bonoboji - p1 X (bonoboj" -

Var_min;) (7

e 13 <P, veyar3 > P, ise Denklem 5 ve Denklem 8
kullanilmaktadir.
new_bonobo; = bonoboji + B, X (Var_max; —
bonoboy) (8)
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P;’nin baslangi¢ degeri 0.5 olarak ayarlanmaktadir ve daha
sonra evrimin durumuna goére giincellenmektedir. f§; ve f,
new_bonobo; degerini hesaplamak igin iki ara parametredir. j, 1
ile d arasinda degismektedir (toplam karar degiskenlerinin sayisi).
4, 0 ile 1 arasinda rasgele sayidir (ancak 0 olamaz). Var_max;
ve Var_min; sirastyla j’ninci degiskene karsilik gelen tist ve alt
sinir degerleridir.

72 > Pgm durumunda konsorsiyum giftlesme  stratejisi
Denklem 9°daki gibi kullanilarak yeni bonobolar yaratilmaktadir.

new_bonoboj =
bonoboji + flag X e™"5 % (bonoboji - bonobojp)

if (flag = 1]|r6 < P,), 9
bonobojp, otherwise

Burada »5 ve r6 rasgele iki say1 ve P, ise yonlii olasiliktir.
Ozetle; pozitif evrede (PP) bonobolarin, alfa bonoboya dogru
hareket etme olasiliklarinin daha fazla oldugu, evrimin negatif
evresinde (NP) rasgele hareket egiliminin daha fazla oldugu
gozlemlenmektedir.

2.1.5. Degisken Sinirlama Kosullar

Eger yavru, new_bonobo;’nin Var_max; degerinden daha
biiylik oldugu bulunursa, new_bonobo;’ye Var_max; ninkine
esit bir deger atanmaktadir.

Benzer sekilde, new_bonobo;’nin Var_min; degerinden
daha az oldugu gorildiginde, new_bonobo;'nin degeri
Var_min;’ye esit alinmaktadir.

2.1.6. Yavrularin Kabul Kriterleri

new_bonobo; nin uygunluk degeri bonobo' ninkinden daha
iyi bulunursa veya rasgele say1 P, 4, "den kiiiik veya esitse, yavru
kabul edilmektedir ve bonobo' olmaktadir. Bu durumda
popiilasyonda new_bonobo;’nin yerini almaktadir. Yeni
bonobonun uygunlugunun alfa bonobonunkinden daha iyi oldugu
goriiliiyorsa, yeni bonobo alfa bonobo olarak bildirilmektedir.

2.1.7. Parametrelerin Giincellenmesi

Mevcut yinelemeden yeni elde edilen alfa bonobonun, 6nceki
yinelemeye kiyasla uygunluk degeri agisindan daha iyi bir ¢cdzim
oldugu  goriilirse, BO  parametreleri  asagidaki  gibi
giincellenmektedir:

npc =0,

ppc =ppc + 1,
cp = minimum(0.5, ppc X rcpp),

ngm = ngm_initial )
B, = 0.5+ cp,
Pd == Pp,

tsgSractor = minimum(tsgsfactor_max ’
(t95ractoryq + PPE X TCPP?))

Burada rcpp ve cp sirasiyla faz olasiligindaki degisim orani ve
fazdaki degisim miktaridir. Faz olasiliginin baslangic degerinin,
baslangicta her iki faza da esit 6onem vermek igin 0.5 olarak
secildigine dikkat edilmelidir. Ancak, faz olasiliginin bu degeri,
ama¢ fonksiyonunun ve algoritmanin davranisina gore
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iterasyonlarmn ortaya ¢ikmasiyla degisecektir. (£SgSractor max)s
gegici sosyal grup boyut faktoriiniin (£5gSfgeror) maksimum
degeridir ve kullanici tarafindan algoritmanin  basinda
ayarlanmaktadir. (ngm_initial) ve (tsgsfacwr_initial) sirastyla
grup disi ciftlesme olasiliginin (ngm) ve gecici alt grup boyut
faktoriiniin (£sgSsactor) baslangig degerleridir.

Burada  (Pxgm_initiar)> algoritmamn kullanict  tamiml  bir

parametresidir. ~ Ancak,  (tSgSfactor_initiwt) Denklem 10
kullanilarak hesaplanir.
ztsgSfactor_initial =0.5x tsgsfactor_max (10)

Bagka bir durumda, mevcut yinelemede, alfa bonobonun
uygunluk degerinde Oncekine kiyasla herhangi bir gelisme
olmazsa, parametreler agagidaki gibi glincellenmektedir:

ppc = 0,npc = npc + 1,
cp = —minimum(0.5, npc X rcpp),

Pygm = minimum (0-5, (Px

X rcppz)),
B, = 0.5+ cp,
Py =P,
tsgsfactor

= maximum (O' (tsgsfactor_initial —npc

X rcppz)).

Bonobo optimizasyon algoritmasinin akis diyagrami Sekil 1°de

verilmistir.

Baslangic popilasyonunun boyutuny ve maksimum
ferasyon sayisini belirie

I

‘Algoritmanin kullanici tammii olmayan
paramelrelerini baslat

]

‘ terasyon = 1 ‘

I

‘Segilen bonoboiarn herbir igin uyguiUK degerini
hesapla

l Evet A Hayir l
Konsorsiyum veya grup digi ciftiesme
stratejilerinden birini seg

+ npc

IMintial

Rastgele veya kisitiayict Ureme
stratejleringen birini seg

| |
I

Meveut alta bonoboyu kullanarak tim yeni
bonobolarin uyguniuk degerlerini tanimia

I

’ Bonobo parametrelerini giincelle ‘

!

Eniyi uyguniuk degerine sahip bonoboyu alfs
bonoba olarak berle

Sekil 1. BO’nun akis diyagrami
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2.2. Kaotik Bonobo Optimizasyonu

Bu ¢aligmada BO’nun iki farkli kaotik versiyonu KBO1 ve
KBO2 onerilmektedir. KBO1’de alfa bonobonun paylagim
katsayis1 sabiti scab sabiti i¢in, KBO2’de ise se¢ilen bonobonun
paylasim katsayisi olan scsb sabiti igin kaotik sayilar tiretilmisgtir.

Kullanilan haritalar Tablo 1’de sunulmaktadir, Sekil 2’de ise
kullanilan kaotik haritalar gorsellestirilmistir.

Tablo 1 Kullanilan kaotik haritalar

Kaotik ..
- Formiil

harita

. a
Circlemap | Xp4y1 =X, +b-— (E) sin(2rX,) mod
Gauss map | x,.; = exp(—ax?) + B,
Chebyshev _

map T,,(x) = cos(n X arccos(x))

Logistic map | X4 = rx, (1 — X))

Tentmap | X,.q = (1 - 2|X - l)
Iteratrive map | xj41 = sm( ) a=0.7

Gauss/mouse map
1

Ckeb) shev map Circle map
~ 05

il g
|

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 50 100 150 200
.l'!enm ve mup Tenl map

i ';‘ W W i J\ '”,“,,\‘ i

0 50 100 150 200 50 100 |<U 200 50 100 150 200

— |

Lugn!r( map

——y

Sekil 2. Kullanilan Kaotik haritalarin gorsellestirilmesi

2.2.1. Alfa Bonobonun Paylasim Katsayist icin Kaotik
Haritalar

Rasgele ve kisitlayici ¢iftlesme stratejisinde, yeni bir bonobonun
yaratilmasinda kullanilan alfa bonobo i¢in paylasim katsayisi olan
scab degeri Sekil 3’teki gibi elde edilmistir. Kullanilan kaotik
haritalar 0 ile 1 arasinda degerler liretmektedir. scab degeri 1 ile 2
arasinda olmasi gerektigi i¢in x(i+1) degerine 1 eklenmistir.

x1=0.7
for i=1:fonksyion degerlendirme sayisi

x(i+1)=segilen kaotik haritas1
scab=(x(i+1))+1

end
Sekil 3 scab degerinin kaotik haritalar kullanilarak elde edilmesi

2.2.2. Secilen Bonobonun Paylasim Katsayist icin Kaotik
Haritalar

Rasgele ve kisitlayic1 g¢iftlesme stratejisinde, yeni bir
bonononun yaratilmasinda kullanilan rasgele se¢ilen bonobo i¢in

e-ISSN: 2148-2683

paylasim katsayist olan scsb degeri Sekil 5’teki gibi elde
edilmigtir.

x1=0.7
for i=1:fonksyion degerlendirme sayisi

x(i+1)=secilen kaotik haritas1
scsb=(x(i+1))+1

end

Sekil 4 scsb degerinin kaotik haritalar kullanilarak elde
edilmesi

3. Deneysel Sonuclar

Bu algoritmalarin klasik BO’ya gore performanslarini test
etmek icin unimodal test fonksiyonlarindan  Sphere ve
Rosenbrock, multimodal test fonksiyonlarindan Schwefel ve
Ackley, fixed-dimension multimodal test fonksiyonlarindan
Foxholes ve Kowalik ve Cec’2019 test fonksiyonlarindan Storn's
Chebyshev Polynomial Fitting Problem ve Lennard-Jones
Minimum Energy Cluster kullanilmigtir. Bu fonksiyonlarin
agiklamasi Tablo 2°de verilmistir.
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Tablo 2. Kullanilan kalite testi fonksiyonlar

Name Function Equation Parameters MIN Pré)il; Lem
N 100
= 2 - < xi
Sphere fl) = in <100 0 10
N-1 =1 30
— 2 _ 2 _v)2 - < X
Rosenbrock fl) = Z[lOO(xi Xir1)® + (1= x)°] < 30 0 10
i=1
N
. —500 <x; —418.9829
Schwefel FG) = ) (=xsinG/Tx) oo<x 10
i=1
f(x) = —20exp [—
—-32< X;
Ackley | et 0 10
cos(ani)> +e+20
25 o ~65.536 < x;
1 1 : i
Foxholes fe) =|z=+ Z — < 65536 ! 2
500 =/ + Xin (o —ag)°
. x; (b} +bx2) -5 < x;
Kowalik %) = Z / 0.00030 4
fx)= [ b+ bixs +x, <5
fG) =p: +p; P
u—-d)?ifu<d, Z Dei
= = (1.2)°PJ
P1 { 0 otherwise; u = %(1.2)
j=
D
w—d)?ifv<d, Z Dei
= = (—1.2)77
Storn's 2 { 0 otherwise; L %( )
Chebyshev J=1 8192 < x.
Polynomial . i 1 9
Fitt}ilng (Wk - 1)2 lf Wi >1 D 2k D—j < 8192
Problem = e+ D?ifwe <1 wy = ij <E - 1)
0 otherwise; j=1
m
ps = Zpk. k=0,1,..,m, m=32D.
k=0
d=72. 661
2
Lemnard- (1) _ 137120622568 + Z Z z 7))
Jones dZ; dy;
Minimum i=1 j=i+1 —4 < x; | 8
E 2 s <4
nergy 5
Cluster dij = (Z(x3i+k—2 - x3j+k—2) ) , n=D/3
k=0

Iterative ve Tent kaotik haritalar1 kullanilarak {iretilen scab degeri
Sphere, Schwefel, Foxholes, Rosenbrock, Ackley, Kowalik,
Storn’s Chebyshev Polynomial Fitting Problem ve Lennard-

1033

Alfa bonobo i¢in paylasim katsayis1 olan scab degeri iiretilirken
kullanilan kaotik haritalarin uygunluk degerlerinin degisimi Sekil
4’te verilmistir. KBOI i¢in Chebyshev, Gauss, Logistic, Circle,
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Jones Minimum Energy Cluster olmak iizere toplam 8 tane kalite
testi fonksiyonu ile test edilmistir. Elde edilen test sonuglar1 Tablo

3’te verilmistir.

Sphere

Foxholes

|

Rosenbrock

Kowalik

Fitting Problem

Storn's Chebyshev Polynomial

Lennard-Jones Minimum
Energy Cluster

Sekil 4 Fonksiyon degerlendirme sayisina gére KBO1
algoritmasinmin uygunluk degerinin degisimi

Min

Maks
Sphere

Ortalama

Std. Sapma

Min

Maks
Rosenbrock

Ortalama

Std. Sapma

Min

Maks
Schwefel

Ortalama

Std. Sapma

Min

Maks
Ackley

Ortalama

Std. Sapma

e-ISSN: 2148-2683

Tablo 3. KBOI icin istatistiksel sonu¢lar

Klasik Chebyshev Circle Gauss Iterative
1,63E-02 1,19E-01 9,25E-02 7,56E+00 3,78E-02
1,31E+01 1,65E+01 2,58E+01 3,56E+02 5,36E+01
2,10E+00 4,65E+00 6,43E+00 1,07E+02 3,65E+00
3,231904101 | 4,893628745 | 6,684469893 = 101,6747831 = 11,85851553
5,22E+00 2,91E+01 1,59E+01 1,62E+02 6,74E+00
3,81E+03 1,85E+03 2,79E+03 1,11E+05 2,20E+03
6,66E+02 3,18E+02 4,44E+02 1,89E+04 3,22E+02
1124,037408 | 428,0650395 = 679,0225373 | 3254537764 @ 480,2474793
-3596,66 -3493,51 -3606,8 -3408,66 -3695,49
2,45E+03 -2,41E+03 2,42E+03 -2,60E+03 2,32E+03
-3021,46 -3055,24 -3005,66 -2924,01 -3089,56
3,12E+02 3,46E+02 3,14E+02 2,24E+02 3,51E+02
3,84E-01 1,23E+00 2,05E+00 2,17E+00 1,914171
6,09E+00 5,72E+00 6,54E+00 6,95E+00 7,288041
3,46E+00 3,15E+00 3,73E+00 4,34E+00 3,082541
1,591398 1,251946 1,163788 1,430327 1,321904

Logistic
1,50E-02
2,86E+00
6,27E-01
0,794586764
8,78E+00
422E+02
1,59E+02
118,3905132
-3647,77
2,47E+03
-3018,92
2,95E+02
0,166056
6,635179
2,986883

1,407412

Tent
1,37E-02
1,68E+01
1,47E+00

3,664736117
1,20E+01
2,67E+03
5,41E+02

702,5170428
-3599.,91
-2458,04
-3088,48
321,0434
1,698925
5,995996
3,209781

0,986543

1034



European Journal of Science and Technology

Min 0,998004 0,998004 0,998004
Maks 15,50382 10,76318 18,30431
Foxholes
Ortalama 4,179932 2,836754 6,065021
Std. Sapma 4,200027 2,56514 5,509092
Min 0,000327 0,000566 0,000382
Maks 0,020363 0,020363 0,020364
Kowalik
Ortalama 0,009659 0,007789 0,007729
Std. Sapma 0,009745 0,009473 0,009519
Min 2,39E+08 1,17E+09 2,17E+08
Storn's
Chebyshev Maks 1,55E+11 1,05E+11 1,1IE+11
Polynomial
Fitting Ortalama 1,79E+10 2,79E+10 2E+10
Problem
Std. Sapma 3,58E+10 2,95E+10 2,67E+10
Min 1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01
Lennard-
Jones Maks 1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01
Minimum
Energy Ortalama 1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01
Cluster
Std. Sapma 4,25E-06 1,95E-05 3,69E-06

Tablo 3’teki bulgular incelendiginde en iyi minimum
degerleri; Sphere test fonksiyonuna gore Tent map, Rosenbrock
test fonksiyonuna gore klasik bonobo algoritmasi; Schwefel ve
Kowalik test fonksiyonlarna gore Iterative map, Ackley test
fonksiyonuna gore Logistik map, Storn’s Chebyshev Polynomial
Fitting Problem test fonksiyonuna goére Circle map vermistir.
Foxholes ve Lennard- Jones Minimum Energy Cluster test
fonksiyonuna gore birbirine ¢ok yakin minimum sonuglar
bulunmustur.

Ayni sekilde Tablo 3’e gore en iyi ortalama degerleri; Sphere,
Rosenbrock ve Ackley test fonksiyonlarina gore Logistic,
Schwefel, Foxholes ve Storn’s Chebyshev Polynomial Fitting
Problem test fonksiyonlarina gore Iterative map, Kowalik test

0,998004 0,998004 0,998004 0,998004
15,50382 12,67051 15,50382 12,67051
4,284551 1,976101 4,774352 5,217781
3,792022 2,864698 4,103282 3,713161
0,000563 0,000311 0,000409 0,00044
0,022573 0,020363 0,020363 0,022073
0,005491 0,003869 0,008611 0,003295
0,007962 0,007118 0,009848 0,006354
2,91E+09 6,35E+08 5,71E+08 3,16E+08
5,52E+10 3,93E+10 9,68E+10 1E+11
1,7E+10 1,13E+10 2,13E+10 1,23E+10
1,53E+10 1,05E+10 2,87E+10 2,26E+10
1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01
1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01
1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01 1,27E+01
3,26E-05 3,76E-07 0,000204 2,26E-05

fonksiyonuna gore Tent map vermistir. Lennard- Jones Minimum
Energy Cluster test fonksiyonuna gore birbirine ¢ok yakin
minimum sonuglar bulunmustur.

Secilen bonobo icin paylasim katsayisi olan scsb degeri
iiretilirken kullanilan kaotik haritalarin uygunluk degerlerinin
degisimi Sekil 6’da verilmistir. KBO2 i¢in Chebyshev map,
Gauss map, Logistic map, Circle map, Iterative map ve Tent
kaotik haritalar1 kullanilarak {iretilen scab degeri Sphere,
Schwefel, Foxholes, Rosenbrock, Ackley, Kowalik, Storn’s
Chebyshev Polynomial Fitting Problem ve Lennard- Jones
Minimum Energy Cluster olmak iizere toplam 8 tane kalite testi
fonksiyonu ile test edilmistir. Elde edilen test sonuglari Tablo 4’te
verilmigtir.

Sekil 6 scsb degerinin kaotik haritalar kullanilarak elde edilmesi

e-ISSN: 2148-2683
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Sphere

Rosenbrock

Schwefel

Ackley

Foxholes

Kowalik

Min

Maks
Ortalama
Std. Sapma
Min

Maks
Ortalama
Std. Sapma
Min

Maks
Ortalama
Std. Sapma
Min

Maks
Ortalama
Std. Sapma
Min

Maks
Ortalama
Std. Sapma
Min

Maks

Ortalama

e-ISSN: 2148-2683

Klasik
0,016329708
13,13547834
2,101447548
3,231904101
5,216308756
3808,664931
666,0955666
1124,037408

-3596,66
-2449,66
-3021,46
311,6576
3,84E-01
6,09E+00
3,46E+00
1,591398
0,998004
15,50382
4,179932
4,200027
0,000327
0,020363

0,009659

Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Sphane

Faxhioles

Rocenbrack

Kowalik

Lenfard-bones Minimum Energy

Clipster

Tablo 4. KBO?2 i¢in istatistiksel sonuglar

Chebyshev
0,154117853
38,59750631
4,230725927
8,591700517
13,51794909
9151,345743
939,9375578
2047,69443

-3521,49
-2568,83
-3066,09
217,7573
1,32E+00
5,72E+00
3,25E+00
1,015976
0,998004
15,50382
4,627346
3,8596
0,000363
0,020363

0,003643

Circle
0,251088192
127,7587614
21,96240175
32,57699467
7,896805802

4599,29451

814,1178184

1302,642058
-3471,65
-2616,74
-3145,89
212,0611
1,909969
11,34514
4221874
2,106425
0,998004
21,07269
5,868512
5,564256
0,000377
0,021016

0,006164

Gauss
2,859465646
334,0771476
69,17022755

83,3405498
237,126786
63584,87095
11970,57908
13948,39756
-3716,5
-2233,49
-2979,69
371,7339
3,341026
7,613668
5,1559
1,288601
1,992031
17,37441
6,9052
4,909257
0,000651
0,028218

0,007935

Iterative
0,025357535
5,325510953

1,32075202
1,58289825
5,423793267
19454,93423
1293,475353
4300,654478
-3752,1

-2386,61

-3046,51

369,6563

0,048592

8,289261

3,849412

1,660481

0,998004

7,873993

1,932364

2,289157

0,000493

0,020363

0,007544

Logistic
0,012869884
33,73332785

3,33770931
8,27272374
11,98071059
3614,203656
343,1381159
812,5541485

-3568,78

-2740,82

-3165,84

259,3259

0,139737

6,767626

3,265209

1,450572

0,998004

10,76318

3,746592

3,62708

0,000583

0,020363

0,008598

Tent
0,011770677
33,59947458
3,839655753
7,744874573
20,16582213
1874,322702
404,4154969
561,9078643

-3768,77
-2498,76
-3147,03
342,0656
1,853678
7,900858
4,534949
1,857888
0,998004
12,67051
4,973943
3,930296
0,000309
0,022276

0,008734
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Std. Sapma 0,009745 0,00721 0,008542
Min 2,39E+08 1,12E+09 1,43E+09
Storn's
Chebyshev Maks 1,55E+11 7,07E+10 7,58E+10
Polynomial
Fitting Ortalama 1,79E+10 1,71E+10 1,89E+10
Problem
Std. Sapma 3,58E+10 1,93E+10 2,05E+10
Min 12,7024 12,7024 12,7024
Lennard-
Jones Maks 12,70242 12,70241 12,7025
Minimum
Energy Ortalama 12,70241 12,7024 12,70241
Cluster
Std. Sapma 4,25E-06 2,53E-07 2,72E-05

Tablo 4’teki bulgular incelendiginde en iyi minimum
degerleri; Sphere, Schwefel ve Kowalik test fonksiyonlarina gore
Tent map, Rosenbrock ve Storn’s Chebyshev Polynomial Fitting
Problem test fonksiyonuna gore klasik bonobo algoritmasi,
Ackley test fonksiyonuna gore Iterative map, Foxholes test
fonksiyonuna gore Gauss map vermistir. Lennard- Jones
Minimum Energy Cluster test fonksiyonuna goére birbirine ¢ok
yakin minimum sonuglar bulunmustur.

4. Sonug¢

Bu calismada klasik BO algoritmasindaki scab ve scsb sabit
parametrelerinin  {iretilmesinde altt  farkli kaotik harita
kullanilarak KBO1 ve KBO?2 algoritmalar1 elde edilmistir. Elde
edilen KBO1 ve KBO2 algoritmalar1 ile klasik BO algoritmasi,
sekiz farkli kalite testi fonksiyonu kullanilarak performanslar
kargilagtirilmistir.  Yapilan g¢alismaya gore KBOl ve KBO2
algoritmalarindan  elde  edilen  sonuglar, klasik BO
algoritmasindan elde edilen sonuglara gore, genel olarak daha iyi
oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde yakinsama grafikleri goz
oniine alindiginda kaotik BO algoritmalarinin, klasik BO’ya gore
iyi sonuglara daha erken ulastig1 goriilmektedir.

KBOI1 ve KBO2’den elde edilen bu rekabetg¢i sonuglar goz
online alinirsa, diger kaotik haritalarinda BO algoritmasina
uyarlanabilecegi diigiiniilmektedir. Gelecek caligmalar igin, bu
kaotik BO algoritmalarinin ¢ok amagli versiyonu gelistirilerek
gercek diinya problemleri i¢in kullanilmasi diistiniilmektedir.
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