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Oz: Uzun yillardir metasezgisel algoritmalar giincelligini korumakta, bu alanda farkli algoritmalar gelistirilmeye devam
etmektedir. Son zamanlarda dnerilen Aygigegi Optimizasyon Algoritmasi bagarili bir arama algoritmasi olarak 6ne ¢tkmaktadir.
Bununla birlikte yeni bir algoritma olmasi nedeni ile gelistirilmeye agik ve kullandig1 yontem ile de esnek bir yapidadir. Bu
calisma Aygcicegi Optimizasyon Algoritmasini esas alan ve farkli bir kesif yontemi kullanan Salinimli Kaotik Aycicegi
Optimizasyon Algoritmasim 6nermektedir. Onerilen algoritmada birey iiretimi ve algoritma yiiriitiimii farkl1 kaotik haritalar
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bunun i¢in Chebyshev, Circle, Logistic, Sine ve Tent kaotik haritalar1 kullanilmigtir.
Performans karsilastirmalart i¢in kisitli ve kisitsiz test fonksiyonlart tercih edilmis ve mukayeseli sonuglar sunulmustur.
Yapilan bu deneysel ¢alisma sonucunda, Salimimli Kaotik Aygigegi Algoritmasinin, klasik aycigegi algoritmasi ile rekabet
edebilir sonuglar verdigi ispatlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Ay¢igegi optimizasyon algoritmasi, kaotik, optimizasyon

Oscillating Chaotic Sunflower Optimization Algorithm

Abstract: Metaheuristic algorithms have been a significiant research area for years, and different algorithms in this area
continue to be developed constantly. Recently proposed Sunflower Optimization Algorithm stands out as a successful search
algorithm. The fact that it is a new algorithm and has a flexible structure makes it more open to development. This study
proposes the Oscillating Chaotic Sunflower Optimization Algorithm, which is a different version of the Sunflower Optimization
algorithm and uses an improved discovery method. Besides, in the proposed algorithm, plant production and other algorithm
processes are able to be conducted using different chaotic maps. For this, chaotic maps of Chebyshev, Circle, Logistic, Sine
and Tent have been preferred. For performance comparisons, constrained and unconstrained benchmark functions have been
used and comparative results obtained have been presented. As a result of this experimental study, the Oscillating Chaotic
Sunflower Algorithm has proven that it can achieve competitive results.
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1. Giris

Kombinasyonel ve nonlineer problemlerin ¢ézliimiinde bitki zekasi temelli sezgisel algoritmalar basarilarini
ispatlamiglardir. Uzun yillardir yapilan ¢alismalarin sonucunda bitkilerin cinsiyet kimligi ve bagisiklik sistemine
sahip oldugu ve bitkilerin akilli davramislar sergiledigi goriilmiistiir. Bu bilgilere dayanarak, bitkilerin sinir
sistemine sahip oldugu diisiiniilmektedir. Ornegin koklerde, alinan 151k ve zehir verileri kok uclarinda biiyiime
merkezlerine iletilir ve kokler buna gore yonlendirme yapar. Diger bir husus olarak, bitkilerin elektrik akimlari
yoluyla dis diinya ile temas kurdugu disiiniilmektedir. Bitkiler tarafindan yaprak biti veya tirtila kars1 gosterilen
savunma mekanizmas1 buna &mek olarak gosterilebilir. Ik saldir1 gergeklestikten sonra bitkiler tatlarini
kotiilestirir veya diigmanlarint zehirleyebilecek salgilar tiretir [1].

Bu makalede bir bitki zekas1 algoritmasi olan Aygicegi Optimizasyon(AQ) Algoritmasina yonelik deneysel
bir caligma gergeklestirilmistir. Bu algoritma aygicegi bitkilerinin giinese yonelim hareketlerini baz alir.
Literatiirde yeni olmasina karsin bazi problemlerin ¢éziimiinde kullanilmistir. Qais ve dig. [2] fotovoltaik
modiillerin modellenmesi ve simiilasyonu igin bazi parametre seg¢imlerinde AO Algoritmasini kullanmislardir.
Parametre secimlerinde tozlagsma orant %5 ve eleme orant %10 olarak alinmig ve basarili sonuglar elde edildigini
belirtmislerdir. Gomes ve dig. [3] yaptiklar1 ¢alismada plaka benzeri yapilarin hasar tespiti igin bir optimizasyon
yaklagimi sunmus ve Onerilen tanimlamamin verimliligini, Genetik Algoritma, AO ve gelistirilmig bir AO
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Algoritmasim kullanarak karsilastirmislardir. Onerilen yaklasimin sikca kullanilan genetik algoritmalardan daha
iyi sonuglar verdigini savunmuslardir. Hussein ve dig. [4] Proportional integral (PI) kontrolor parametrelerini
segmek i¢cin AO Algoritmasini uygulamiglardir. Elde edilen optimizasyon sonuglarini Pargacik Siirii Optimizasyon
algoritmasi sonuglari ile kiyaslamiglardir. Yuan ve dig. [5], proton degisim membranli yakit hiicresi (PEMFC)
modelleri i¢gin parametrelerin optimum seg¢imi i¢in yeni bir metodoloji 6énermektedir. PEMFC yi1giniin tahmini ve
gercek cikis voltaji arasindaki hata karesi degerinin toplamini en aza indirmek icin yeni gelistirilmis bir AO
Algoritmast sunmusglardir. Gelistirilmis AO Algoritmasinda, en iyi ¢6ziime ulagmak i¢in kendi kendine
uyarlanabilir agirliklandirma kullanilmigtir. Shaheen ve dig. [6], gii¢ sistemleri alaninda optimum gii¢ akisi
problemini ¢dzmek icin AO algoritmasini kullanan yeni bir girisim sunmuslardir. AO Algoritmast amag
fonksiyonunu minimuma indirip, en iyi ¢oziimii bulmak i¢in kullanilmistir. AO Algoritmasi, pargacik siirii
optimizasyonu ve genetik algoritmalari kullanip sonuglart kargilagtirmislardir ve AO Algoritmasimin daha iyi
sonuglar verdigini belirtmislerdir. Alshammari ve Guesmi [7] yaptiklart ¢aligmada, gii¢ sistemi stabilizatérlerinin
optimal ayari igin Logistic kaotik haritalama metodunu kullanan bir AO Algoritmasi gelistirmiglerdir. Sekiz test
fonksiyonu kullanilmig ve kaotik AO Algoritmasinin kargilastirma igin kullanilan tiim algoritmalardan daha iyi
performans gosterdigini belirtmiglerdir.

Ote yandan kaotik temelli optimizasyon algoritmalar1 bir ¢ok problemin ¢dziimiinde farkli yaklagimlar
gelistirilmesine imkan saglamistir. Birgok metasezgisel algoritmanin kaotik versiyonu literatiirde bulunmaktadir.
Koupaei ve dig. [8] yaptiklart ¢calismada, ¢ok/tek modlu amag¢ fonksiyonlarini optimize etmek i¢in altin boliim
arama algoritmasmin pratik bir versiyonunu tanitmiglardir. Caligma, dogrusal olmayan optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kaotik haritalarin yeteneklerini ve altin bolim arama yontemini birlestiren yeni bir
algoritma sunmustur. Kaotik harita olarak Lorenz, Logistic ve Chebyshev haritalar1 kullanilmistir. Onerilen
algoritmanin performansini incelemek igin yirmi test fonksiyonu ve bir gergek diinya problemi kullanilmustir.
Deneysel sonuglar, dnerilen algoritmanin bazi son teknoloji yontemlerle karsilastirildiginda etkili ve verimli bir
optimizasyon algoritmasi oldugunu ortaya koymustur. Yang ve dig. [9], kaotik haritalarin yerel minimumdan daha
kolay kagabilecegini farkli kaotik haritalar kullanarak belirtmislerdir. Makale, farkli kaotik haritalarin Urettigi
kaotik dizilerin hem olasilik dagilim 6zelliginin hem de arama hizinin yeni bir perspektifinden, kaotik
optimizasyon algoritmalarinin yiiksek verimlilik ve {istiin performansinin dogal mekanizmasini ortaya koymustur.
Demir ve dig. [10], optimizasyon yontemlerinden daha yiiksek sayisal sonuglar elde etmek i¢in 1B hibrit kaotik
harita (Logistic haritasi) tabanli yeni siirli optimizasyon yontemi 6nermislerdir. Logistic-siniis haritasinin iyi bir
istatistiksel sonuca sahip olma avantajini kullanmig ve bu avantaj, bu ¢alismada global optimum degeri hesaplamak
i¢in dogrudan kullanilmustir. Onerilen algoritma, siirii tabanl1 bir optimizasyon algoritmasidir ve kiiresel optimuma
ulagsmak i¢in yerel en iyi ¢oziime ulagsmak i¢in Logistic-siniis haritasinin ¢ekirdek degerini kullanmislardir.
Onerilen hibrit, kaotik harita tabanli optimizasyon ydntemini test etmek icin, yaygin olarak kullanilan sayisal
kiyaslama fonksiyonlar1 segilmistir. Onerilen kaotik optimizasyon ydntemi, sikigtirma yay1 tasarim problemi
tizerinde de test edilmistir. Xiang ve dig. [11], yaptiklar1 ¢aligmada, kaotik aramayi PSO’ya baglayan semalarin
performansini ve eksikliklerini analiz etmiglerdir. Ardindan, kaotik aramayi1 gergeklestirmek igin pargali dogrusal
kaotik harita (PWLCM- Piecewise Linear Chaotic Map) tanitilmistir ve PWLCM (PWLCPSO- Piecewise Linear
Chaotic Particle Swarm Optimization) ile birlestirilmis gelistirilmis bir PSO (Particle Swarm Optimization)
algoritmasi dnerilmistir. Tian [12], yerel optimuma yakalanmamak i¢in, PSO algoritmasina kaotik haritalar (Tent
haritas1 ve Logistic harita) ve Gauss mutasyonunu ekleyerek yeni bir parcacik siiriisii optimizasyonu dnermistir.
Bir yandan, ilk popiilasyonun kalitesini iyilestirmek i¢in basit ama ¢ok etkili bir yontem olan kaotik harita
kullanilmstir. Ote yandan, maksimal odak mesafesine dayali Gauss mutasyon mekanizmasi, algoritmanin yerel
optimumdan kagmasia yardimci olmak ve partikiillerin global optimal veya daha yakin olana kadar ¢dziim
uzayinin diger bolgelerinde aramaya devam etmesini saglamak i¢in benimsenmistir. Garip ve dig. [13], yaptiklar1
caligmada, balina optimizasyon algoritmasinin etkinligini ve verimliligini artirmak amaciyla 5 farkl kesikli kaotik
harita kullanilmistir. Global optimizasyon igin kaotik haritalar ve balina optimizasyon algoritmasina dayali
CBWOA 1 (Chaotic-Based Whale Optimization Algorithm 1), CBWOA 2, CBWOA 3 ve CBWOA 4 algoritmalari
onerilmigtir. WOA’da (Whale Optimization Algorithm) bulunan parametreleri ayarlamak igin Tinkerbell, Sine,
Logistic, Tent ve Henon kaotik haritalarindan rastgele say1 dizileri kullanilmistir. Gelistirilen algoritmalarin
dogrulugunu test etmek ve performans analizini yapmak igin alti farkli tek modlu ve ¢ok modlu kiyaslama
fonksiyonu kullanilmistir. Pluhacek ve dig. [14], atalet agirlikli PSO algoritmasinin performansini artirmak i¢in
iic farkli kaotik harita tabanli say1 iiretecinin kullanilmasini 6nermistir. Bu ¢alisma, c¢esitli test fonksiyonlari
iizerinde performans testinin sonuglarint sunmaktadir. Farkli kaotik olusturucular i¢in elde edilen sonuglar
karsilagtirtlmis ve kisaca analiz edilmistir.

Bu ¢alisma, literatiirdeki AO Algoritmalarindan fakli olarak daha esnek bir kesif (exploration) siirecine
olanak saglayan Salmimli Kaotik Aygicegi Algoritmasin1 (SKAO) onermektedir. Bu algoritma, iterasyonlar
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stiresince yeni katilan bireylerin arama alanlarina osilasyon temelli konumlanmalarini esas almaktadir. Ayrica
onerilen algoritma, birey iiretim ve algoritmik yiiriitiimlerde kaotik haritalar1 kullanmaktadir. Onerilen yontem,
klasik AO Algoritmasina gore rekabet¢i sonuglar elde edebilmis ve AO Algoritmasim kullanacak olan
aragtirmacilara giiclii bir alternatif olacagini ispatlamustir.

Calismanin bundan sonraki organizasyonu su sekildedir; klasik AO Algoritmasinin detaylart ve SKAO’nun
kullandig1 yaklagim ikinci béliimde sunulacaktir. Performans testleri, deney parametreleri ve elde edilen sonuglar
iiciincii boliimde, sonug degerlendirmeleri ise dordiincii boliimde paylasilacaktir.

2. Aycicegi Optimizasyon Algoritmasi ve Salinimh Kaotik Aycicegi Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon problemlerinin ¢dzlimiinde kullanilan matematiksel yontemler, islem maliyetinin bazen g¢ok
biiyiik oranlara ulagmasi veya her problem i¢in matematiksel modelin ¢ikarilmasinin zor olabilecegi ihtimali
nedeniyle dezavantajli olabilir. Buna alternatif olarak metasezgisel yontemler belirli bir modele bagl kalmadan
farkli tiirde problemlere uygulanabilir. Hesaplama maliyetinin daha diisiik olmasi, kolay uyarlanabilir olmasi ve
basarimlart metasezgisel yontemleri gilincel tutmaktadir. Bu avantajlariyla metasezgisel algoritmalar,
miihendislikten sosyal bilimlere kadar pek ¢ok alanda farkli problem tiplerine uygulanmistir. Son yillarda,
Onerilmis basarili metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan Aygicegi Optimizasyon Algoritmasi,
ayciceklerinin gilines 1sinlarini takip hareketlerini esas alir [ 15]. Ay¢iceklerinin amaci giinese en iyi yonelimi arayip
bulmaktir. Her yeni giinde, aycicekleri giine baglar ve giinesi takip etmeyi hedeflerler ve bu dongii her sabah devam
eder. Giin sonunda ise ters yonde hareket ederek ertesi glinlin baslamasimi beklerler. Aygigekleri, giinese
yakinliklarina bagl olarak, eger giinese yakinlarsa durumlarii korumak ya da gilinesten uzaklarsa giinese daha
fazla yaklagabilmek i¢in daha biiylik yonelimler gostermek isteyebilir. Komsu aygigekleri giinesin pozisyonuna
gore kendi aralarinda tozlasarak yeni bireyler olustururlar. Gergek diinyada aygigekleri milyonlarca tozlagma
gergeklestirebilecekken, algoritmada basitlik agisindan her aygigeginin bir tozlasma gergeklestirdigi varsayilir.
Aygigegi Optimizasyon Algoritmasinda, baslangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra ¢éziime en yakin birey,
giines olarak adlandirilir. Diger bireyler de gilinesin pozisyonuna gore kendi aralarinda tozlasarak yeni bireyler
olustururlar. Yeni bireyler olusturulduktan sonra tekrar ¢éziime en yakin birey bulunarak giines giincellenir. Arama
uzayinin ¢ok fazla artmamasi i¢in belli bir oranda ay¢icegi elenir ve buna eleme orani denir. Ve sonlandirma kriteri
saglanana kadar bu islemler tekrarlanir.

Aygicegi algoritmasinda, bir etken giinese olan uzakliktir. Burada ters kare radyasyon yasasi gecerlidir. Bu
yasada, radyasyon yogunlugu, uzakligin karesiyle ters orantilidir. Yani bir birey giinese ne kadar uzaksa, o
miktarin karesinin tersi kadar radyasyona maruz kalir. Bu etki Q; ile gosterilip genel ifadesi Denklem 1°deki
gibidir. Bu denklemde, P kaynagin giicii ve ri de, i. birey ile anlik en iyi arasindaki mesafedir.

P

Qi: 4'”Tiz (1)

Algoritmada temel prensip ay¢igeklerinin giinese yoneliminin temsil edilmesidir. Bunun i¢in popiilasyondaki
glines (X™), diger ay¢igekleri i¢in (X;) referans olmaktadir. Referansa gore uzaklik kriterini dikkate alan yonelimi
Denklem 2 ile ifade edilir.

g _ X*—Xi
Loxe=xgll !

i=12,..,n, 2

Popiilasyon bireylerinin giinese dogru yonelim adimlar aygicegi algoritmasinin kritik parametrelerindendir.
Popiilasyon bireylerinin yonelim hizlarinda i. birey (i-1). birey ile tozlasarak rasgele pozisyonlu yeni bireyi
olusturur. Bu rasgele pozisyon, bireyler arasindaki mesafe ile orantilidir. Glinese yénelim adimlarinin genel ifadesi
Denklem 3’te verilmistir. Bu denklemde P; ilgili bireyler arasindaki tozlagsma olasihigini, A4 ise eylemsizlik
katsayisinin temsil etmektedir.

dy = AP (I1X; + Xi-1 IDIX; + Xyl @)
Adim degerlerinin belirlenmesinde temel kriterlerden bir tanesi maksimum adim uzunlugudur (d,;qy)-

Denklem 4’te gosterilen bu parametre, problem tanimina gore ontanimli iist sinir (X,,,4,) ve alt smir (X,,;,)’in
Oklid mesafesi ile dogru, popiilasyondaki birey sayist (Npop) ile ters orantilidur.
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_ ||Xmax_Xmin||
dmax - 2N (4)
pop

Yukarida agiklanan temel parametreleri esas alan yeni birey Denklem 5 ile hesaplanir.
Xipr = X+ d;3; ®)

Klasik AO Algoritmasinda her iterasyonda giinese uzak olan bireyler, popiilasyondan ¢ikarma oranina
(mortality rate) gore arama siirecinden ¢ikarilmakta ve yerine yeni bireyler iretilmektedir. Rastgelelik dikkate
alindiginda yeni bireylerin eski bireyler ile benzer sekilde davranig gdstermesi olasilik dahilindedir. Bu ¢aligmada
kesif (exploration) siirecini daha esnek bir sekilde gergeklestirme imkani veren Salimmli Kaotik Aycicegi
Algoritmasini (SKAO) 6nerilmistir. AO’nun bu versiyonunda, iterasyonlar boyunca yeni eklenen bireylerin belirli
bir kismi i¢in arama uzayi, popiilasyon en iyisi ve arama uzay1 maksimumu esas alinarak belirlenmektedir. Bunun
icin iki temel asama gecilmektedir. Birinci agama, eklenecek bireylerin belirli orani (Y) i¢in iterasyon en iyisi ve
arama uzayl maksimum degeri arasinda bir lokasyonun belirlenmesidir. Bu lokasyonunun belirlenmesinde, iki
siir ortasint ortalama deger olarak kullanan Gaussian Dagilim Fonksiyonundan elde edilen deger baz aliir.
Birinci asama adimlarmi gosteren Denklem 6-7°de, D problem boyutunu géstermek iizere, f € D, Py ortalama
deger, Ly arama lokasyon merkezini ve ¢ varyansi temsil etmektedir.

X*+Xmax
P = Ll (6)

Lf = N(Pf, 0'2) (7)

Belirlenen lokasyon merkezi etrafinda aday degerlerinin iiretimi igin trigonometrik bir yaklasim kullanilir.
Boylece kesif siireci daha esnek bir sekilde gerceklestirilir. Denklem 8, Salinimli kaotik AO’da iterasyon i’de
popiilasyona katilan yeni aday degerlerinin belirlenmesini gdstermektedir. Burada, n kullanilan kaotik harita
fonksiyonundan donen degeri,  ise 6n tanimli uygulama sabitini ifade etmektedir.

2mi

X}'eni =Le(1+ HCOS(T)) 8

Algoritma 1. Kaotik temelli Aycicegi Optimizasyon Algoritmasi s6zde kodu
1. Xmar Xmin € problem tanimli iist siir ve alt sinirlar
2 Itr,,,, € maksimum iterasyon say1si
3. N, € popiilasyon boyutu
4. k< kaotik tirete¢ fonksiyonu tipi
5. 0< Popiilasyondan ¢ikarma orani (%)
6
7
8
9

for i=1"den N,
X; = BireyUretegFonksiyonu(K, X,nax, Xmin)
PopulasyonaEkle(X;)
. end for
10. AmagHesapla()
11. X< GlinesBul()
12.  AygicekleriniGuneseY onlendir()
13, while(i < Itr,,qy)

14, forj=1’den N,

15. BireylerinVektoriiniiHesapla()

16. GiinestenUzakBireyleriCikar(%0, %Y, i, ¢ )
17. YeniBireyleriDegerlendir(X™)

18.  endfor

19.  AmagHesapla()
20. X"< GiinesBul()
21. Endwhile

22. EniyiCoziimGoster()

Bu fonksiyonu kullanmayan ve popiilasyona yeni katilan diger bireylerin belirlenmesi klasik AO’ya gore
gergeklestirilmistir. Ancak tiim aday {iretimlerinde (baslangi¢ popiilasyonu dahil) kaotik harita fonksiyonlari
kullanilmstir. Caligma, SKAO’nun farkli kaotik varyasyonlarinin performansini degerlendirmek igin literatiirde
iyi bilinen kaotik harita fonksiyonlarini kullanmistir. Algoritma 1, SKAO Algoritmasinin sdzde kodunu
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gostermektedir. Kullanilan kaotik harita se¢imi k parametresi ile gosterilmektedir. Algoritmada Denklem 6-8,
glinesten uzak bireylerin ¢ikarilma fonksiyonunda yiiriitiilmektedir. Bu fonksiyon i, Y,o ve §  parametrelerini
kullanr.

Kaotik haritalar, matematiksel olarak basit deterministik dinamik bir sistemin rastgeleligidir ve kaotik sistem
rastgelelik kaynagi olarak disiiniilebilir [16]. Bu ¢aligmada kaotik haritalar kullanilarak, SKAO uygulamasindan
daha verimli sonuclar elde edilip edilemeyecegi incelenmistir. Birey {iretimi ve hareket davranislarinda bu kaotik
haritalar kullanilmigtir. Tablo 1, ¢alismada kullamilan kaotik haritalar1 gostermektedir. Kullanilan tiim kaotik
haritalar, SKAO Algoritmasina eklenmis ve bir fonksiyon se¢im parametresi ile etkinlestirilmistir. Boylece, [16,
17]’ye benzer sekilde, ¢aligtirilan SKAO Algoritmasi kullanilan kaotik harita ile adlandirilmigtir (6rnek tentSKAO

gibi).
3. Deneyler

Bu boliimde, kaotik temelli Aygicegi Optimizasyon Algoritmalarinin performans sonuglari paylagilacaktir.
Degerlendirmeler i¢in bir 6nceki boliimde agiklanan kaotik iiretegleri kullanan Ay¢igegi algoritmalarinin sonuglart
ile klasik ayg¢icegi algoritmasinin sonuglar birlikte ele alinmistir. Performans testleri i¢in literatiirde iyi bilinen ve
Tablo 2°de verilen test fonksiyonlari kullanilmistir. Bu test fonksiyonlarindan Rosenbrock Cubic/Line ve
Rosenbrock Disk kisitli test fonksiyonlaridir. Yapilan performans testlerinde problem boyutlar1 Sphere
fonksiyonunda bes, Rastrigin fonksiyonunda ii¢, diger fonksiyonlarda ise iki olarak se¢ilmistir. Bununla birlikte,
birey boyutu ve i¢ iterasyon sayist 20 olup ¢dziim iterasyon sayist 5 olarak secilmistir. Bdylece deneyler 95
iterasyon (referans eleman disi) tizerinden gergeklestirilmistir. Deneylerde tozlagsma orani (p) 0.05, eleme orani
(O) 0.1°dir. Performans testleri birbirinden bagimsiz 20 deney ile gerceklestirilmistir. Performans sonuglarinda ilk
olarak iterasyonlara goére elde edilen minimum degerler irdelenmistir. Bunun igin klasik ve kaotik Aygicegi
Algoritmalar1 her bir test fonksiyon i¢in birlikte degerlendirilmistir. Son olarak ise tiim deneylerden elde edilen
sonuglara ait istatistik sonuglar paylagilmustir.

Tablo 1. Kaotik Haritalar

Adi Fonksiyonu Parametreleri
Sine [18] Xy = %sin(an) 0<ac<4
Logistic [19] Xpi1 = uXn(1—X,) O<u<4
Chebyshev [20] X1 = cos(kcos™1X,) k=2
Circle [18]

1
Xopr = Xy + 02— (E) sin(27X,)mod(1)

HXn, Xn < E
Tent [21] Xne1 = 1
/1(1 _Xn)r E = Xn
Tablo 2. Test Fonksiyonlari
Adi Fonksiyon Denklemi Parametreler Min
N
Sphere flo) = fo —100 < x; < 100 0
i=1
N
Rastrigin F(x) = 10N + Z[xf — 10cos(2mx,)] —512 < x, <5.12 0
i=1
Camel X
flx) = (4 —21x + ?> X2+ x12, + (—4 + 4x2)x3 —200 < x; < 200 -1.031
Nonlineer f(x) =x% —3x.2, + 4x2 + x; — x, —2<x; <2 -0.28
—13_
CubioiLine  F0¥) = (1= + 1000y~ vexty_2g0 0
Dotk ) = (1 - 007 + 1000y — 2 X4yt <2 0
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Ilk performans testleri, Camel test fonksiyonu icin yapilmustir. Sekil 1, bu deneylerin iterasyonlarindan elde
edilen iterasyon minimum degisimlerini gostermektedir. Klasik Aycicegi fonksiyonu deneylerinde elde edilen
minimum degerlere %99 ve lizeri oranda yaklagma ortalama olarak 17 iterasyonda ger¢eklesmistir. Bu ortalama
iterasyon degerleri, tentSKAO i¢in 13, circleSKAO ve logisticSKAO i¢in 16, chebyshevSKAO igin 19 ve
sineSKAO igin 25°tir. Genel performanslar bir birine yakin olmakla beraber tentSKAO bu fonksiyon i¢in daha
basarili olmustur.

15 300 50
40
10 200
30
5 100 20
o K 0 3 10
g iz Lo 2 Wiz LN Bt o iy B Lo 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 0
5 . -100 . T J L s b il Do) Witk by it 3 B
Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi iterasyon sayisi
a) Klasik Aycigegi b) Chebyshev c) Circle
6 6 2
4 4 1
2 2 o A
52 e g s 5 it Bt o by g1 itk ()i
0 0 -1
P i I g 36 G M S T T R U 1 T 2 1 11 N I Y SIS N N0 T ST A I 33 I 2
iterasyon sayisi iterasyon sayisi iterasyon sayisi
d) Logistic e) Sine f) Tent

Sekil 1. Camel Test Fonksiyonu i¢in iterasyonlara gore uygunluk degerinin minimum degisimleri

Bir sonraki performans testleri, Nonlineer test fonksiyonu i¢in gerceklestirilmistir. Sekil 2 bu deneylerin
iterasyonlarindan elde edilen iterasyon minimumlari degisim performanslarini gostermektedir. Klasik ve kaotik
aycicegi fonksiyonu deneyleri karsilastirildiginda; klasik yontemde ortalama 8 iterasyonda, chebyshevSKAO’da
11 iterasyonda, circleSKAO’da 7 iterasyonda, logisticSKAO’da 10 iterasyonda, sineSKAQ’da 7 iterasyonda ve
tentSKAQO’da 6 iterasyonda minimum degerlere ulasilmistir. Bu testlerde de yine en iyi sonucu tentSKAO
vermistir.

6 30 2
4 20 L5
1
2 | 10
0,5
N
0 A 0 o B\
, 1112131415161 718109 go 1112131415161 71819 o5 1 :
iterasyon sayisi iterasyon sayisi iterasyon sayisi
a) Klasik b) Chebyshev c) Circle
8 5 2,5
6 4 2
B 3 15
5 2 1
1
0 L 0,5
5 11121314151 6171 81 91 0 0
iterasyon sayist -1 i b e A A e g g i -0,5 (G TNV T I IO 3o RGN GL e MEnhiy i B2 e o I
iterasyon sayisi iterasyon sayisi
d) Logistic e) Sine f) Tent

Sekil 2. Nonlineer Test Fonksiyonu i¢in iterasyonlara gore uygunluk degerinin minimum degisimleri

Sonraki performans testleri, Rastrigin test fonksiyonu i¢in yapilmistir. Sekil 3’te deneylerdeki iterasyon
minimumlar1 sonuglar1 gosterilmektedir. Bilindigi iizere Rastrigin test fonksiyonu pek ¢ok yerel lokal minimum
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igeren zor bir fonksiyondur. Minimumu sifir olan Rastrigin fonksiyonu i¢in deneylerde d=3 alinmustir. Sonuglar
incelendiginde genellikle metotlarin bu lokal minimumlara takildig1 gézlemlenmistir. Minimuma ulagma ortalama
iterasyon sayilarina bakildiginda, klasik ydontemde 32. iterasyonda 1.471, chebyshevSKAO’da 31. iterasyonda
3.554, circleSKAO’da 16. iterasyonda 2.666, logisticSKAQO’da 65. iterasyonda 0.885, sineSKAO’da 19.
iterasyonda 1.026, tentSKAQ’da ise 17. iterasyonda 1.012 minimum degerlerine ulasilmistir. Bu testlerde, en
performansl sonug logistic ay¢igegi optimizasyon algoritmasinda elde edilmistir.

Sphere fonksiyonu i¢in yapilan deneylerde elde edilen iterasyon-minimum degisimleri Sekil 4’te verilmistir.
Genel olarak bu test fonksiyonu i¢in kaotik temelli AO metotlarindan tentSKAO algoritmasinin bagarimi klasikAO
algoritmasiyla hemen hemen aynidir. Minimum degerlere ulagilan ortalama iterasyon sayilari; klasikAO’da 22.
iterasyon, chebyshevSKAQ’da 47. iterasyon, circleSKAO’da 27. iterasyon, logisticSKAO’da 48. iterasyon,
sineSKAQO’da 43. iterasyon, tentSKAO’da 19. iterasyondur.

30 80
60
20
40
1
0 20
0 0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Iterasyon sayisi iterasyon sayisi Iterasyon sayisi
a) Klasik b) Chebyshev c) Circle
30
20
10 ¥
0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi iterasyon sayisi
d) Logistic e) Sine f) Tent

Sekil 3. Rastrigin Test Fonksiyonu i¢in iterasyonlara gore uygunluk degerinin minimum degisimleri

30 80
20 60
40
10 20
0 0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
. iterasyon sayisi iterasyon sayisi
Iterasyon sayisi
a) Klasik b) Chebyshev c) Circle
30 30 15
20 20 10
10 .s, 10 S§ 5 I
0 o ™ 0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
iterasyon sayisi iterasyon sayisi iterasyon sayisi
d) Logistic e) Sine f) Tent

Sekil 4. Sphere Test Fonksiyonu igin iterasyonlara gére uygunluk degerinin minimum degisimleri
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60 3 3
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Sekil 5. Rosenbrock Disk Test Fonksiyonu i¢in iterasyonlara gore uygunluk degerinin minimum degisimleri

Rosenbrock Disk test fonksiyonu ic¢in yapilan deney sonuglari ve iterasyon degisimleri Sekil 5’te
goriilmektedir. Bu deneylerde hem klasik AO, hem de kaotik temelli AO’larin minimum degerlere ulasildig:
ortalama iterasyon sayilarinin birbirine yakin oldugu ve basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. KlasikAO
ortalama 9. iterasyonda minimum degere ulasmisken, chebyshevSKAO 10. iterasyonda, circleSKAO 15.
iterasyonda, logisticSKAQ 12. iterasyonda, sineSKAO 8. iterasyonda ve tentSKAO da 10. iterasyonda minimum
degerlere ulasmistir. Son performans testleri, Sekil 6’da gosterildigi izere Rosenbrock Cubic/Line test fonksiyonu
icin yapilmustir. KlasikAO, kaotik temelli AO Algoritmalarina gére gozle goriiliir bir sekilde basarili sonuglar
vermistir. Minimum degere ulasilan ortalama iterasyon sayisi klasikAO’da 10. iterasyondayken, kaotik temelli
AO’larda; 25. iterasyonla sineSKAO, 28. iterasyonla logisticSKAOQO, 33. iterasyonla circleSKAO, 47. iterasyonla
tentSKAO ve 53. iterasyonla chebyshevSKAO, klasikAO sonuglarini izlemislerdir.

300 30000 200
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100 10000 - 50
0 i 0 h W 0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 213141 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
iterasyon sayisi iterasyon sayisi iterasyon sayisi
a) Klasik b) Chebyshev c) Circle
150 800 60
100 600 40
400
50 200 20
o 0o = 0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
iterasyon sayisi iterasyon sayisi iterasyon sayisi
d) Logistic e) Sine f) Tent

Sekil 6. Rosenbrock Cubic/Line Test Fonksiyonu igin iterasyonlara gére uygunluk degerinin minimum degisimleri

Tablo 3, deneylerde elde edilen tiim sonuclara ait istatistiksel degerlendirmeleri karsilastirmali olarak
gostermektedir. Tablo sonuglari, test fonksiyonlarmna gore degerlendirildiginde, minimum degeri -1.031 olan
Camel fonksiyonu i¢in her ne kadar tiim fonksiyonlar genel olarak performansli sayilsa da, chebyshevSKAO,
logisticSKAO, sineSKAO ve tentSKAO daha basarilidir. Bu fonksiyon i¢in KlasikAO ve circleSKAO, standart
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sapma ve ortalama degerleri bakimindan biraz daha geride kalmistir. ikinci test fonksiyonu olan nonlineer
fonksiyonuna ait ger¢ek minimum degeri -0.28dir. Bu fonksiyon i¢in tiim yontemler son derece bagarili olmustur.
Tim testler i¢in her yontem neredeyse ayni sonuglara ulagsmayi basarmistir. Rastrigin fonksiyonu, gercek
minimumun bulunmasi zor olan bir fonksiyondur. 0 olan gercek minimum degerine ulagilamamis olup, en iyi
sonucu logisticSKAO vermistir. Onu, tentSKAO ve sineSKAO algoritmalari izlemistir. Gergek minimum degeri
0 olan Sphere fonksiyonunun performanslari incelendiginde, minimum deger parametresine gore en yakin degeri
sineSKAO ve tentSKAO yakalamistir. Bununla birlikte bu degere yaklasan klasikAO ve circleSKAO da oldukga
bagarilidir. Ortalama ve ortanca degerleri performansi agisinda tentSKAO daha da 6n plana ¢ikmaktadir. Kaotik
temelli AOlar igerisinde chebyshevSKAO ve logisticSKAO, klasikAO’ya gore bu fonksiyon icin geride
kalmuslardir. Kisitli fonksiyonlardan Rosenbrock Disk i¢in gergek minimum degeri sifirdir. Bu fonksiyon i¢in tiim
yontemler oldukg¢a basarilidir. Bununla birlikte minimum ve maksimum degerler dikkate alindiginda klasikAO ve
tentSKAO, kiiciik bir farkla digerlerinden geride kalmistir. Ger¢gek minimum degeri 0 olan bir diger kisith test
fonksiyonu Rosenbrock Cubic/Line fonksiyonudur. Minimum degere ulagsma bakimindan tim yontemler basarilt
sayilabilir. Ote yandan, ortalama ve ortanca parametrelerine gore chebyshevSKAO biraz daha geride kalmistir.

Iterasyon ve istatistiksel sonuglar beraber degerlendirildiginde kaotik AO’larin klasikAO’ya gore rekabetci ve
bagarili performansi goriilmiistiir. Bununla birlikte tentSKAO diger kaotik fonksiyonlara gore bir adim daha 6ne
cikmaktadir. Her ne kadar basarili sayilsa da, chebyshevSKAO’nun diger kaotikSKAOlara gore kiigiik bir farkla
geride kaldig1 goriilmistiir.

Tablo 3. Tiim deneyler i¢in istatistiksel sonuglar

Camel Nonlineer Rastrigin Sphere R.Disk R. Cubic/Line
Min -1.031 -0.285 1.471 2.812E-05 2.938E-07 3.420E-08
Maks -1.027 -0.285 12.046 1.029 0.028 5.369E-07
Klasik Ortalama -1.031 -0.285 6.416 0.094 0.001 9.042E-05
Ortanca -1.031 -0.285 6.479 0.019 5.437E-06 1.858E-05
Std. Sapma  0.001 3.519E-06 3.014 0.226 0.006 8.745E-07
Min -1.031 -0.285 3.554 0.014 3.635E-08 5.997E-07
Maks -1.031 -0.285 33.335 6.490 6.193E-05 6.776
Chebyshev  Ortalama -1.031 -0.285 17.778 0.890 1.001E-05 0.762
Ortanca -1.031 -0.285 17.572 0.399 5.116E-06 6.036E-07
Std. Sapma  7.433E-05 8.59E-06 7.966 1.408 1.523E-05 1.857
Min -1.031 -0.285 2.666 3.951E-05 3.611E-08 5.484E-07
Maks -0.215 -0.285 17.727 1.142 4.778E-05 0.001
Circle Ortalama -0.988 -0.285 5.684 0.142 8.096E-06 9.958E-05
Ortanca -1.031 -0.285 4.793 0.067 3.477E-06 5.888E-06
Std. Sapma  0.182 1.869E-06 3.502 0.249 1.299E-05 1.541E-07
Min -1.031 -0.285 0.885 0.001 6.099E-08 4 551E-07
Maks -1.031 -0.285 11.396 1.326 1.19E-07 0.952
Logistic Ortalama -1.031 -0.285 4704 0.333 2.791E-05 0.070
Ortanca -1.031 -0.285 4,028 0.124 3.688E-06 1.608E-05
Std. Sapma  1.889E-05 2.154E-06 3.303 0.390 6.675E-05 0.224
Min -1.031 -0.285 1.026 1.14E-07 4.312E-08 5.800E-07
Maks -1.031 -0.285 11.0422 2.441 0.008 3211
Sine Ortalama -1.031 -0.285 4.258 0.236 2.325E-07 0.160
Ortanca -1.031 -0.285 3.662 0.032 4.254E-06 5.806E-06
Std. Sapma  3.884E-05 6.959E-06 2.590 0.537 0.001 0.699
Min -1.031 -0.285 1.012 1.02E-07 9.126E-08 5.518E-08
Maks -1.031 -0.285 10.909 0.291 0.002 0.110
Tent Ortalama -1.031 -0.285 3.909 0.042 3.902E-07 0.008
Ortanca -1.031 -0.285 3.492 0.012 2.793E-06 2.361E-05
Std. Sapma  2.574E-05 3.693E-06 2.356 0.068 5.632E-07 0.025

4. Sonuclar

Bu makalede, ay¢igegi optimizasyon algoritmasina daha esnek bir kesif siireci gergeklestiren Salimimli Kaotik
Aygicegi Algoritmasi (SKAO) énerilmistir. Onerilen algoritmanin esnekligi, hem kaotik hem de trigonometrik
yaklagimlar1 kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Onerilen algoritmanin performansi hem klasik Aygicegdi
Algoritmasina hem de farkli kaotik haritalar kullanan SKAQO’ya gore irdelenmistir. Kaotik harita fonksiyonu
olarak, Chebyshev, Circle, Logistic, Sine ve Tent haritalart kullanilmistir. Bu yontemlerin tamami, 4 kisitsiz
(Camel, Nonlineer, Rastrigin, Sphere) ve 2 kisith (Rosenbrock Disk ve Rosenbrock Cubic/Line) test
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fonksiyonlarindan gegirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, Onerilen SKAO Algoritmasinin oldukga rekabetgi
sonuglar Urettigi goriilmiistiir. Bu yoniiyle, SKAO Algoritmasi hem yazarlar hem de bu alanda galigan
arastirmacilar igin bir alternatif olabilecegini ispatlamistir. Yazarlar, Kaotik Ay¢igegi Algoritmasiyla kural ¢ikarim
bazli optimizasyonu ve duygu analizi arastirmalarina odaklanacaklardir.
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