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Oz

Gergek hayatta bazi problemler matematiksel yontemler kullanilarak c¢oziilememektedir Bu
Makale Bilgisi problemleri ¢ézmek igin genellikle meta sezgisel optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir.

Meta-sezgisel optimizasyon yontemlerinin bagarimlarini arttirmak igin kullanilan ¢éziimlerden
Bagsvuru: 06/03/2018 biriside kaotik haritalarin kullanilmasidir. Kaos dogrusal olmayan yontemlerin fenomeni olarak
Kabul: 14/10/2018 literatiirdeki yerini almaktadir. Bu makalede siklikla kullanilan kaotik haritalardan biri olan

cadir (tent) harita kullanilarak yeni bir kaotik optimizasyon yontemi onerilmistir. Onerilen
yontem pargacik tabanli bir yontemdir ve bu ydntem rastgele parcacik olusturma, en iyi degeri
hesaplama, parcacik giincelleme ve en iyi degeri glincelleme asamalarindan olugmaktadir. Cadir
harita pargacik giincelleme asamasinda kullanilmaktadir. Onerilen yéntemim performansini test

Anahtar Kelimeler etmek igin literatiirde siklikla kullanilan 12 adet sayisal karsilastirma fonksiyonu kullanilmistir
Kaotik optimizasyon ve _el_de edilen sonuglar literatiirde daha once Onerilmis ve yaygmn olarak kullanilan
Cadir harita optimizasyon yontemleriyle kargilagtirilmistir. Deneysel sonuglar ve karsilagtirmalar, 6nerilen
Sayisal fonksiyonlar yontemin basarili bir optimizasyon yontemi oldugunu gostermektedir.

Stirti optimizasyonu
Tent Map based Optimization Method
Keywords

Abstract
Chaotic optimization
Tent map In the real life, some problems cannot be solved using mathematical methods. Meta-heuristic
Numerical functions optimization methods are usually used to solve these problems. One of the solutions used to
Swarm optimization increase the performance of meta-heuristic optimization methods is the use of chaotic maps.

Chaos is a phenomenon of nonlinear methods. In this article, a new chaotic optimization method
is proposed by using a tent map which is one of the frequently used chaotic maps. The proposed
method is a particle-based method, which consists of random particle creation, best-fit
calculation, particle update, and best-value update. The tent map is used during the particle
update phase. In order to test the performance of the proposed method, 12 numerical
comparison functions, which are frequently used in the literature, were used and the results
obtained were compared with previously proposed and widely used optimization methods in the
literature. Experimental results and comparisons show that the proposed method is a successful
optimization method.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Yasadigimiz ¢agin adi bilgi ¢agidir. Bu ¢agda gergek hayat problemlerini ¢6zmek igin bilgi teknolojileri
siklikla ~ kullanilmaktadir.  Gergek hayat problemlerinin  bazilarinin  matematiksel  ¢oziimii
bulunmamaktadir. Bu tiir problemleri ¢ézmek i¢in genellikle meta-sezgisel optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir ve meta-sezgisel optimizasyon son 20 yilda sicak baslikli bir arastirma konusu haline
gelmistir. Meta-sezgisel optimizasyon tekniklerinin temel amaci; sonlu bir arama uzayinda en iyi
sonuclar1 kullanarak arama uzayini daraltmak ve bu daraltilmis arama uzayinda global en iyi ¢6ziimii elde
etmektir. Bu yoOntemler arama uzayim daraltmak i¢in ise amag¢ fonksiyonunu her doéngiide
cagirmaktadirlar. Meta-sezgisel yontemler genellikle evrimsel, doga tabanli ve matematiksel yontemler
kullanmaktadir [1,2]. Bunlardan birka¢1 su sekilde ozetlenebilir. Genetik algoritma literatiirde yaygin
olarak kullanilan optimizasyon yontemlerinden birisidir. Bu yontemin temel amacit Darwin’in evrim
kuramini modelleyerek optimum ¢éziimii elde etmektir. Bu yontem evrimsel optimizasyon yontemlerinin
en onemlilerinden birisidir ve baslangi¢ popiilasyonu olusturma, ¢aprazlama, mutasyon ve elitist se¢im
asamalarindan olugmaktadir [3]. Doga tabanli optimizasyon yontemleri Allah’in yaratma sanatim
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modellemeye c¢alisgan yontemlerdir. Bu ydntemlerde bdceklerin, kuslarin, baliklarin, agaglarin vb.
canlilarin yiyecege veya suya ulagsma davraniglart modellenmektedir. Bu yontemlerden en cok bilineni
parcacik siirii optimizasyonu (PSO)’ dur [4]. PSO’da balik ve kus siiriilerinin hareketleri modellenmistir.
PSO en sik kullanilan ve en ¢ok varyasyonu olan pargacik tabanli optimizasyon ydntemlerinden birisidir.
PSO’nun 6nerilmesinin ardindan literatiirde bircok pargacik tabanli optimizasyon yontemi Onerilmistir.
Bu yontemler genel olarak, baslangic popiilasyonunu rastgele olusturma, en iyi parcacigi se¢me, hiz
hesaplama (Yontemlerin farkliliklari burada olugmaktadir [5]. Her bir yontemin kendisine ait hiz
hesaplama denklemi bulunmaktadir.), parcaciklar1 giincelleme, en iyi ¢Oziimii giincelleme gibi
asamalardan olugmaktadir. Matematik temelli optimizasyon yontemleri ise bilinen bir matematiksel
fonksiyonu kullanarak pargacik giincelleme islemini yapan yontemlerdir. Siniis-kosiniis optimizasyon
yontemi bunlardan birisidir ve pargacik giincellemek i¢in siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin yani sira 4
adet rastgele degisken kullanmaktadir. Her bir iterasyonda pargaciklar ve bu rastgele degiskenler
giincellenmektedir [6,7].

Hemen hemen tiim optimizasyon yontemlerinde rastgele say1 iiretecleri kullanilmaktadir. Rastgele say1
iireteglerinin kullanilmasinin temel nedeni parametrelerin ne oldugunun bilinmemesidir. Bu sebeple
baslangi¢c parametreleri rastgele atanmakta ve her bir dongiide bu parametreler giincellenerek problemi
¢cozliime ulastiracak parametreler elde edilmeye c¢alisilmaktadir. Optimizasyon yontemlerinin siklikla
kullandig1 rastgele say1 lireteclerinden birisi de kaotik haritalardir. Kaotik haritalar istatistiki 6zellikleri
cok iyi olan rastgele say: iiretecleridir. Kaotik haritalarin bu tiir 6zelliklerini kullanmak i¢in kaos tabanl
birgok optimizasyon yontemi onerilmistir [8-11]. Bu y6ntemlerde kaotik haritalar rastgele sayi tiretimi
veya dinamik agirlik tiretimi i¢in kullanilmistir ve kaotik haritalarin iyi sonug iiretmede etkili oldugu
gosterilmistir.

Bu makalede yaygin olarak kullanilan kaotik haritalardan ¢adir harita kullanilarak yeni bir kaotik siirii
optimizasyon ydntemi dnerilmistir. Onerilen ydntem kaotik haritalar1 kullandig i¢in matematiksel temelli
bir optimizasyon yontemidir. Bu yontemin literatiire karakteristigi asagidaki gibidir.

e Bu yoOntemde cadir harita rastgele sayr liretme veya agirlik iiretmek igin degil, pargacik
giincellemek i¢in kullanilmstir.

e Onerilen ydntem basit matematiksel temellere dayanan, kolay uygulanabilir ve programlanabilir
bir yontemdir.

e Bu caligmada cadir harita kullanan meta-sezgisel parcacik tabanli bir arama algoritmasi
Onerilmistir ve Onerilen yontem sayisal fonksiyon optimizasyonunda (en iyi degeri arama)
basarili elde etmistir.

2. CADIR HARITA (TENT MAP)

Cadir harita en sik kullanilan kaotik haritalardan birisidir. Bu harita literatiirde rastgele say1 iiretimi,
sifreleme anahtar1 iretimi, yer degistirme kutusu iiretimi ve optimizasyon yoOntemleri igin rastgele
parcgacik iretimi i¢in kullanilmigtir. Cadir haritanin en 6nemli 6zelligi istatistiki olarak iyi sonuglar iireten
bir fonksiyon olmasidir. Cadir haritanin matematiksel tanim1 Esitlik 1°de, ¢atallanma diyagrami ise Sekil
1’ de verilmistir [12,13].

n if xp, < 0.7

—, if x :

0.7 "

Xn+1 = 410 . (2.1)
?xn(l —xp),if x, 2 0.7
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Sekil 1. Cadr haritasimin ¢atallanma diyagrami [13].

Bu makalede ¢adir haritanin iyi istatistiksel 6zellikleri kullanilarak ¢adir harita tabanli yeni bir sezgisel ve
parcacik tabanli bir optimizasyon yontemi onerilmistir.

3. CADIR HARITA TABANLI KAOTIiK OPTIMIZASYON YONTEMI (TENT MAP BASED
CHAOTIC OPTIMIZATION METHOD)

Bu makalede kaotik haritalardan olan c¢adir harita kullanilarak bir siirii optimizasyonu yontemi
Onerilmistir. Bu yontemin temel amaci global optimum noktasini aramaktir. Kaotik arama algoritmalari
literatiirde ilk kez Hamaizia ve ark. [14] tarafindan 6nerilmistir ve bu ¢alismada 2 boyutlu kaotik haritalar
kullanilmistir. Onerilen yontem Hamaizia ve ark.’min [14] yontemine benzemektedir ancak bu yontemde
adim biiyiikligii yerine cadir haritasinin iirettigi degerler kullanilmaktadir ve bir boyutlu bir kaotik harita
kullanilarak arama islemi yapilmaktadir. Cadir harita tabanli kaotik optimizasyon yontemi pargacik
iiretme, en iyi degeri se¢me, tohum degeri olusturma, cadir haritayla rastgele say: iiretme, parcacik
giincelleme ve en iyi degeri giincelleme asamalarindan olusmaktadir. Onerilen yontemin adimlari
asagidaki gibidir.

Adim 1: Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele olustur.
p; =rand[0,1] x (UB — LB) + LB,i = {1,2, ...,n} (3.2)
Adim 2: En iyi degeri seg.
Pbest = min(f(pi)) (3-2)
Esitlik 3.2” de f(.) Amag fonksiyonunu, p; pargaciklari ve pp.s; ise en iyi degeri ifade etmektedir.
Adim 3: Esitlik 4’11 kullanarak tohum degerini olustur.
k
- 3.3
1 iter (33)
k dongli degiskenin o anki degeri, iter maksimum dongii sayisi ve x; tohum degeri olarak ifade
edilmektedir.

Adim 4: Her bir pargacik i¢in Esitlik 2.1°1 kullanarak x say1 dizisini olustur.
Adim 5: Esitlik 3.4°1 kullanarak pargaciklar giincelle.
Pi = Pi + Xi{(Ppest — Pi) (34)

Pargacik giincelleme de diferansiyel arama stratejisi ve kaos bir arada kullanilmistir. Denklem 3.4°teki p;
o anki parcacigi x; cadir haritayla iiretilen rastgele say1 dizisini ve py.s lokal en iyi parcacik degerini
ifade etmektedir.

Adim 6: Eger parcacik degeri sinir degerlerini asmigsa parcacik asagidaki gibi giincellenir.
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_ Ppests Pi <LB
pi= {pbest; p; > UB (35)

Esitlik 3.5’te LB ve UB arama uzayinin alt ve {ist sinirlarini ifade etmektedir.
Adim 7: En iyi pargacigi giincelle.

Adim 8: Global optimum noktasina veya maksimum iterasyon sayisina ulasilincaya dek Adim 3-7’ yi
tekrarla.

1: Parametreleri ayarla (LB alt suur, UB st suur, k mabsimum iterasyon sayis:, pn parcacik sayist)
2: Baglangi; popiilasyonunu rastgele olugtor.

3: Her pargacif: degerlendir ve pbest (en iyi pargacik) degerini hesapla.
4: for k=1:MI do

- k

om=o

& for i=1:pn do

T if x;<20.7 then

3 X = :—L

9 else

10: x; = 2 x(1 — %))

11: End if

12: Bi = Pt + % (Poest — Pi)

13: if p; < LB or p;>UB then

14: Pi = Phest

15: End if

15: Uygualuk (amag) fonksivonunu kullanaralk tim pargaciklan degerlendir.
17: if p; = Prese then

18: Pi = Phest

19: End if

20: if pygse = amaclanan deger then

21: brealk;

22: End if

23: End fori

24:End for k

Sekil 2. Onerilen yontemin sézde kodu.

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTYS)

Bu kisimda Onerilen yontemin performansi 12 adet sayisal kiyaslama fonksiyonu kullanilarak test
edilmistir. Bu fonksiyonlar tek ve ¢ift modlu fonksiyonlardir ve literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Ayrica bu fonksiyonlardan elde edilen degerler literatiirde yaygin olarak kullanilan
optimizasyon yontemleriyle de karsilagtirilmustir. Test seti olarak kullanilan fonksiyonlar Tablo 1’ de
verilmistir.
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Tablo 1. Test seti olarak kullanilan sayisal fonksiyonlar: [15].

Grup Adi Test Fonksiyonu Aralik Global
optimum
Tek modlu | Sphere n [-100, 100]" [o1"
GO =)
=1
Schwefel’s i n [-10, 10" [o1"
222 £209 ) ful + ] [ 1
=1 i=1
Schwefel’s n /i 2 [-100, 100]" [o1"
12 f3(x) =Z ij
i=1 \/=1
Schwefel’s f2(x) = max(|x;|) [-100, 100]" [0]"
2.21
Rosenbrock n-1 ) [-30, 30]" [01"
f5(0 = ) [100(xi4s —x)° + (i = D7)
=1
Step L [-100, 100]" [0.5]"
fo@) = ) (x; +05])?
=1
Noise " [-1.28,1.28]" | [0]"
fr(x) = Z ix{t + random[0,1)
=1
Cok modlu | Rastrigin n [-5.12,5.12]" | [0]"
fs(x) = Z(xiz — 10 cos(2mx;) + 10)
=1
Ackley [-32,32]" [01"
fo(x) = —20exp
1 n
— exp (—Z cos(ani)) + 20
N
+e
Griewank 1 v, T x; [-600, 600]" [0]"
fioG) = 7552 %2 = [ Jeos(32) +1
4000 oy i=1 Vi
Generalized - [-50, 50]" [01"
Penalized | | f11(x) = —110sin(my,)

n-1
£ -l
i=1

+10sin?(my;41) + (v + 1)2]}

n
+ Zu(xi, 10,100,4)
i=1

k(xi - a)m,xi >a
u(xi! a, k'm) = 0,—a < xi<a
k(_xi - a)m,xi < -—-a
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Generalized 1
Penalized Il | fi2(x) = 75 1sin® Bmxy)

[-50, 507" [oT"

+ » (x; — D?[1 + sin®(3mx;)]
)

+ (x, — 1?[1 + sin?(2mx,,)]

n
+ Zu(x,-,S,lOOA)
i=1

k(x; —a)™ x; > a
u(x;, a,k,m) = 0,—a<x;<a
k(—x; —a)™ x; < —a

Elde edilen sonuglarin anlamlandirilmasi ve diger optimizasyon yontemleriyle karsilastirmalarin
yapilabilmesi i¢in Tablo 1’ de listelenen veri seti kullanilmistir. Bu veri seti literatiirde siklikla kullanilan
sayisal karsilagtirma fonksiyonlarindan olusmaktadir. Kaotik karides siiri (KKS) [16], kaotik
biyocografya optimizasyonu (KBO) [17] ve kaotik yergekimi algoritmasi (KYA) [18] ydntemleri
kullanilarak karsilastirma sonuglar elde edilmistir. Bu kaotik yontemlerin yani sira literatiirde siklikla
kullanilan siniis kosiniis algoritmasi (SKA) [6] ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi (YAK) [19] da test
sonuclarini elde etmek i¢in kullanilmistir. SKA literatiirde birgok varyasyonu olan matematiksel bir
optimizasyon yontemidir ve pargacik giincellemek igin siniis kosiniis fonksiyonlarini kullanmaktadir. Bu
fonksiyonlarin yani sira 4 adet rastgele degisken kullanarak optimum noktayi arayan bir algoritmadir.
YAK ise arilarin hareketlerini ve polen arama siireclerini modelleyen bir doga tabanli optimizasyon
yontemidir. YAK yontemi ilk kez 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan onerilmistir [20] ve sonraki
yillarda birgok versiyonu literatiirde sunulmustur. Karsilastirma igin kullanilan optimizasyon
yontemlerine ait parametreler ise Tablo 2’de listelenmistir.

Tablo 2. Optimizasyon yontemlerinin kullandigr parametreler

Yontem Popiilasyon Maksimum Boyut Digerleri
iterasyon
KKS 40 500 30 Nmax=0.01, V=0.02,D,,=0.005
KBO 40 500 30 Go=100, a=20
KYA 40 500 30 Mu=0.005, n=0.8
SKA 40 500 30 r, I, fr3 Vve r, rastgele

tretilmistir. Bu  degerleri
tiretmek i¢in MATLAB’1n rand
fonksiyonu kullanilmustir.

YAK 40 500 30 Limit=200

Onerilen yontem 40 500 30 x,=k/iter

Tablo 2’deki gibi parametreleri ayarlanan kaotik optimizasyon yontemleri 30 kez calistirilarak en iyi
degerler kaydedilmis ve Tablo 3’ te elde edilen ortalamalar ve standart sapmalar gosterilmistir. Ayrica
elde edilen en iyi degerler Tablo 3’te kalin yaz1 fontuyla gosterilmistir.
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f Kriter KKS KBO KYA SKA YAK Onerilen
yontem

f, Ortalama 7.89x 107 1.77 x 10° 1.18x 10 | 1.11x 100 | 3.15x107 7.09x 1077
Standart 2.15x 107 8.92 x 10° 214x10% | 1.83x 100 | 3.47x10° 3.88x 107"
sapma

f, Ortalama 2.31 x 10? 1.20 x 101 270x 10T [ 1.62x10% | 4.42x10° 3.38x 10
Standart 3.03 x 10? 6.60 x 10 569x 10T [ 2.12x10% | 1.40x10° 1.85x 10°%
sapma

f5 Ortalama 4.31 x10° 7.55 x 10° 6.55x 10> | 2.10x10* | 1.78x 10° 1.10 x 10
Standart 1.31 x 10° 3.23x10° 269x10° | 1.12x10* | 2.92x10° 6.03 x 10
sapma

f, Ortalama 9.71 x 10° 1.71 x 10* 486x10° | 7.37x10" | 4.35x10! 2.17x10%
Standart 1.44 x 10° 3.00 x 10° 1.23x10° | 2.11x10' | 5.05x10° 1.19x 10
sapma

fs Ortalama 1.91 x 10° 4.18 x 10° 541x 101 | 1.70x10° | 4.36 x 10? 0
Standart 1.24 x 10? 2.96 x 10° 516 x 10 | 4.86x10° | 4.41x10? 0
sapma

fs Ortalama 5.15x 107 1.45 x 10° 7.77x10" | 3.69x 100 | 5.82x10° 0
Standart 1.90 x 101 6.30 x 10°? 240x 107 | 8.84x 100 | 9.74x 107 0
sapma

f, Ortalama 9.44 x 107 9.01 x 10 1.64x 10T | 6.65x107 | 3.03x10? 1.6x10°
Standart 3.07x 1072 5.33x 10 276x10T [ 1.81x10° | 8x1072 1.7x10°
sapma

fs Ortalama 6.43 x 10! 3.14 x 107 2.33x10" | 591x10" | 5.09x10° 0
Standart 9.44 x 10? 2.62 x 10° 575x10° | 3.65x10° | 2.32x10° 0
sapma

f Ortalama 8.07 x 10° 6.45 x 10" 6.35x10° | 1.15x10" | 1.54x107 8.88 x 10®
Standart 7.34x 107 4.88x 107 730x 10T [ 9.95x10° | 1.43x10* 0
sapma

f10 Ortalama 1.65x 107 8.25x 10" 2.09x10" | 1.04x10° | 2.60x107 3.60x10°
Standart 8.30 x 1072 157 x 107 532x10° | 2.94x10T | 2.86x 107 8.00 x 10°°
sapma

915
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iy Ortalama 4.37 x10° 2.10 x10°2 1.20x10° | 417x10° | 1.93x10° 4.02x 10
Standart 1.09 x 10° 3.77x 107 820x 10T | 1.38x10" | 4.33x10° 2.20x 107"
sapma

1o Ortalama 1.11 x 10? 1.08 x 101 136 x10T | 151x107 | 1.01x107 217 x 107
S.D. 3.23x 10? 5.85 x 10 350x 10T | 2.87x107 | 1.04x107 8.71x 107

Tablo 3’ te goriildiigli gibi, Onerilen yontem literatiirde daha &nceden Onerilmis ve yaygin olarak
kullanilan 5 adet optimizasyon yoOntemiyle 12 adet sayisal uygunluk fonksiyonu kullanilarak
karsilastirilmigtir. Karsilagtirma sonuglari 6nerilen yontemin tiim fonksiyonlarinda en iyi degeri elde
ettigini ve hatta fs,fs ve fg fonksiyonlarinda global optimum degerine ulastigini agik¢a gostermektedir.

5. TARTISMALAR (DISCUSSIONS)

Bu makalede yeni bir ¢adir harita tabanli siirii optimizasyon teknigi onerilmistir. Onerilen yontem kaotik
bir yontemdir. Bu ydntem rastgele pargacik iretme, amag¢ fonksiyonu kullanarak pargaciklari
degerlendirme, bireysel en iyi degerleri tohum degeri olarak hesaplama, cadir haritas1 kullanarak
parcaciklar1 gilincelleme ve en iyi degeri se¢me asamalarindan olusmaktadir. Bu yontemde kaos
kullanilmasinin en énemli amaci, kaotik haritalarin iyi istatistiksel 6zellikler gostermesidir. Bu sebepten
dolay1 literatiirdeki bircok yontemde kaotik haritalar kullanilmaktadir ve cadir harita optimizasyon
yontemlerinde siklikla kullanilan kaotik haritalardan birisidir. Onerilen yéntemi diger yontemlerden farkli
kilan o&zellik pargacik gilincellemesinin dogrudan c¢adir haritasi kullanilarak yapilmasidir. Diger
yontemlerde [8,16-18] pargacik giincellemede ki rastgele degerler kaotik haritalar kullanilarak
iretilmektedir. KKS [16] yonteminde literatiirde siklikla kullanilan karides siiriisii optimizasyon
algoritmasi 12 kaotik yontem kullanilmigtir. Bunlardan en iyi sonucu verenlerden birisi de ¢adir haritadir.
Karides siiriisii algoritmasindaki agiliklar1 giincellemek i¢in kaotik haritalardan istifade edilerek KKS elde
edilmistir. KBO [17] yonteminde de habitat segcme (gb¢ belirleme) ve mutasyon olasiligi 10 adet kaotik
harita kullanilarak secilmistir. Biyocografya tabanli optimizasyon yonteminde habitat segme ve mutasyon
islemleri rastgele fonksiyonu kullanilarak se¢ilmektedir. KBO bu rastgele se¢imi kaotik haritalari rastgele
say1 ireteci kullanarak iiretmistir. KYO [18]” da ise yercekimi optimizasyonu ydnteminde yerel arama
yontemi lojistik harita kullanilarak gerceklestirilmistir. Arama stratejisi Denklem 5.1° de goterildigi
gibidir.

Xi = Xmin + cXi(Xmax — Xmin) (5-1)

Denklem 5.1’de Xpin V€ Xpmax minimum ve maksimum lokasyonlari, X; o anki lokasyonu
belirtmektedir. ¢ ise kaotik harita kullanilarak iiretilen rastgele degerleri ifade etmektedir. Yercekimi
optimizasyon yonteminde rastgele iiretilen degerler KYO yonteminde kaos kullanilarak iiretilmistir ¢linkii
kaos iyi istatistiki Ozelliklere sahiptir. Referans [18]" deki ¢aligmada kullanilan kaotik harita lojistik
haritadir.

Kargilagtirmalarda kullanilan ve yukarida bahsedilen makaleler yaygin bir etkiye sahiptir ve Chen ve
arkadaslarinin makalesinde [8] karsilagtirma amaciyla kullanilan kaotik optimizasyon yontemleridir. Bu
yontemler ve Onerilen cadir haritasi tabanli yontem MATLAB 2017a program kullanilarak simiile
edilmistir. Referanslarda gosterilen ve karsilastirma amaciyla kaotik yontemler ele alindiginda [8,16-18]
bu yontemler var olan bir optimizasyon yonteminin basarimini arttirmak i¢in rastgele degiskenler yerine
kaotik haritalar1 kullanmaktadir. Bu makalede ise diferansiyel arama yaklasimi ve c¢adir harita
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kullanilarak yeni bir kaotik optimizasyon yontemi Onerilmistir ve kaosta var olan istatiski bagarimin
parcacik giincellemeye dogrudan etki etmesi saglanmaistir.

Kaotik yontemlerin yani sira literatiirde siklikla kullanilan ve yaygin bir etkiye sahip olan SKA ve YAK
yontemleri de karsilastirmalar i¢in kullamlmustir. YAK yoOnteminin literatiirde bir¢ok versiyonu
bulunmaktadir. Karsilastirmalar icin YAK yonteminin 2014 versiyonu kullanilmistir. Tablo 2 nerilen
yontemin bu yontemlerden de daha basarili oldugunu gostermektedir.

Deneysel sonuglar kisminda literatiirde yaygin olarak kullanilan 12 adet kiyaslama fonksiyonu
kullanilarak yontemler test edilmistir ve tiim kiyaslama fonksiyonlarinda Onerilen yontemin en iyi
basarimi elde ettigi gozlemlenmistir. Bunun yani sira fs, fg Ve fg fonksiyonlarinda dnerilen yontem
kullanilarak arzu edilen deger elde edilmistir.

Ayrica 6nerilen yontem Ozkaynak’m [21] makalesinden ilham almistir ve bu makalede kaosun evrimsel
programlama {izerindeki etkisi gosterilmistir ve kaotik haritalarin rastgele say1 iiretme performanslari
grafiksel olarak gosterilmistir. Gelecekteki ¢aligmalarda daha iyi istatistiki 6zellik gosteren ¢cok boyutlu
kaotik haritalar kullanilarak daha basarili yontemlerin gelistirilebilecegi de gosterilmistir.

Kisacas1 bu makale diferansiyel yaklasim ve c¢adir haritast kullanilarak parcacik giincelleme denklemi
elde edilmis ve bu denklem kullanilarak yeni bir siirii tabanli optimizasyon algoritmasi onerilmistir. Bu
yontem sayisal fonksiyon optimizasyonu ig¢in kullanilmig ve Tablo 2’ de elde edilen degerler
listelenmistir. Deneysel sonuglar kismi dnerilen pargacik gilincelleme stratejisinin pozitif etkilerini agikga
gostermistir ve karmasik olmayan bir matematiksel altyapiyla basarili sonuglar elde edilmistir. Kaosun
pozitif etkisi dogrudan arama stratejisine yansitilmistir ve sayisal kiyaslama fonksiyonlari icin yerel
minimumda takilma problemi kaotik ¢adir haritasi kullanilarak ¢oziilmeye ¢alisilarak daha iyi sonuglar
elde edilmistir.

6. SONUCLAR VE ONERILER (CONCLUSIONS AND RECOMMANDATIONS)

Bir siirli tabanli optimizasyon yontemi olustururken yapilmasi gereken en 6nemli husus parcaciklarin
nasil giincellenecegine karar vermektir. Bu calismada cadir haritasi tabanli yeni bir kaotik siirii
optimizasyonu yontemi onerilmistir. Cadir haritasinin en énemli 6zelligi rastgele sayi liretiminde basarili
sonuclar elde etmesidir ve bu sebepten dolay1 onerilen yontemde parcaciklar ¢adir haritast kullanilarak
giincellenmektedir. Onerilen ydntem basit ancak efektif bir yontemdir ve bu ¢alismada 6nerilen ydntemin
adimlar1 ve sézde kodu agik bir sekilde verilmistir. Onerilen ydntemi test etmek igin literatiirde yaygin
olarak kullanilan amag fonksiyonlar1 ve kaotik optimizasyon yontemleri kullanilmigtir. Deneysel sonuglar
Onerilen yontemin tim test setinde basarili sonuglar iirettigini acik bir sekilde gostermektedir. Bu
basarinin temel sebebi, kaotik haritalarin sadece rastgele sayi iireteci olarak kullanilmamasi, pargacik
giincellemede kullanilmasidir.

Bu calisma, gelecekteki calismalarda gercek diinya problemlerinin de Onerilen ¢adir harita tabanl
yontemle ¢oziilebilecegini ve tiim kaotik haritalarin sunulan yap1 igerisinde kullanilabilecegini
gostermektedir.
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