Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
34(1), 85-104, 2022 https://doi.org/10.35234/fumbd.969335

Kiiresel Optimizasyon icin Gauss Kaotik Haritasi ile Kartal Optimizasyonu
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Oz: Bu calismada, Gauss kaotik haritasi, kartal (Aquila) optimizasyon algoritmasindaki rastgele degiskenlerin yerine
kullanilmaktadir. Kaotik haritalarin tekrar edilememezlik 6zelligi ile kiiresel optimum noktaya yakinsama durumu incelenir.
Gauss kaotik haritasi, ¢dziim uzaymin farkli noktalarini ele alip, algoritmanin yerel optimum noktada takilmasini Onler.
Onerilen kaotik kartal optimizasyonu 13 kalite test fonksiyonu iizerinde test edilir. 13 test fonksiyonu igerisinde, 12 test
fonksiyonunda yeni Gauss tabanli kaotik kartal optimizasyonunun klasik kartal optimizasyonuna gore daha iyi yakinsama
gosterdigi goriiliir. Ek olarak onerilen kaotik tabanli kartal optimizasyonu ile {i¢ test fonksiyonunda, kiiresel minimum noktaya
yakinsar. Onerilen algoritma ve klasik algoritmanin yakinsama egrileri, grafikler halinde 6zetlenir. Ayrica énerilen kaotik
tabanli yontem yapay ar1 kolonisi algoritmasi, diferansiyel evrim algoritmasi ve pargacik siirli optimizasyon algoritmast ile
karsilastirilir. Deney sonuglart ise Gauss kaotik haritas1 tabanli kartal algoritmasimin diger yontemlerden daha erken
iterasyonlarda yakinsadig goriiliir.

Anahtar kelimeler: Meta-sezgisel Algoritmalar, Kalite Test Fonksiyonlari, Optimizasyon, Kaotik Haritalar, Kaos Teori.
Aquila Optimization with Gaussian Chaotic Map for Global Optimization

Abstract: In this study, the Gaussian chaotic map is replaced with random variables in the eagle (Aquila) optimization
algorithm. The non-repeatability of chaotic maps and the convergence to the global optimum point are examined. The Gaussian
chaotic map handles different points of the solution space and prevents the algorithm from getting stuck at the local optimum.
The proposed chaotic eagle optimization is tested on 13 quality test functions. Among the 13 test functions, it is seen that the
new Gaussian-based chaotic eagle optimization in 12 test functions converges better than the classical eagle optimization. In
addition, with the proposed chaotic-based eagle optimization, it converges to the global minimum in the three test functions.
The proposed algorithm and the convergence curves of the classical algorithm are summarized in graphs. In addition, the
proposed chaotic-based method is compared with artificial bee colony algorithm, differential evolution algorithm and particle
swarm optimization algorithm. The experimental results show that the eagle algorithm based on the Gaussian chaotic map
converges in earlier iterations than the other methods.
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1. Giris

Son yillarda, dogadan esinlenerek Onerilen bircok optimizasyon algoritmast bulunmaktadir. Bu tip
algoritmalara meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari (MOA) ad1 verilir [1]. Canlilarin, besine yaklagma, besin
arama ve en uygun besin i¢in yer degistirme stratejileri meta-sezgisel algoritmalarin temelini olusturur. Amag, bir
¢Ozlim uzayi icerisinde en ideal ¢6ziim kiimesine ulasabilmektir.

MOA ’lar, tiirev tabanli optimizasyon algoritmalarinin aksine, tiirev bilgisi gerekmeksizin yakinsama yaparlar
[1]. Metasezgisel algoritmalarin en 6nemli 6zelliklerinde biri de yerel optimum noktaya takilmadan, kiiresel
minimum noktaya yakinsama davranisi i¢inde olmalaridir [2]. Diger yandan MOA’lar kisitli ve kisitsiz olmak
iizere, giinliik hayattaki bircok gergek diinya problemine de uygulanabilirler. Kisitli olan problemlerde, ilgili
kisitlar g6z Oniine alinarak amag fonksiyonunun optimum degerine yakinsamasi test edilmektedir [3]. Kisitsiz olan
MOA problemlerinde ise amag sadece ama¢ fonksiyonunun optimum degerine yakinsamasini test etmektir [4].
Kimya miihendisliginde proses tasarimi ve sentez problemleri, karisik tamsayili dogrusal olmayan kisith
optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir [5]. Kaynakli kiris tasarimi yapilabilmektedir. Kaynakli kiris tasarim
probleminin temel amaci, kaynakli kirisi minimum maliyetle tasarlamaktir. Bu problem bes kisitlama igerir ve
kaynakl1 bir kirig gelistirmek i¢in dort degisken kullanilir [6]. Ayrica MOA'lar medical goriintii isleme ve tip
alalinda da sik¢a kullanilmaktadir [7-9].
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MOA, iki temel sathadan olusurlar. Bunlar somiirii ve kesif sathalaridir [10]. Kesif ve somiirii sathasi, ¢6ziim
uzayi igerisinde rastgele degerler ele alinarak belirlenir. Dolayisiyla biitiin ¢6ziim uzayinin kesfedilmesi saglanir.
Kesif sathasinda en kaliteli besin kesfedilip, somiirii sathasinda ise kesfedilen besinin somiiriilmesi sz konusudur.
Somiirii ve kesif safhalari arasindaki denge, kiiresel optimuma ulagsmak i¢in ¢ok 6nemlidir [10]. Eger kesif asamasi
on planda olursa, en uygun besin kesfedilmis ancak somiiriilememis olur. Diger yandan somiirii asamasi n planda
olursa, kiiresel optimum kesfedilmedigi i¢in yerel optimum somiiriilebilir. Bu iki safthanin sonucunda kiiresel
optimum noktaya ulasilmasi hedeflenmektedir. Bir optimizasyon algoritmasinda en biiyiik problemlerden biri de
algoritmanin yerel optimum noktaya takilip kalmasidir. Boylece algoritma kiiresel optimum noktaya
yakinsayamayacak ve ideal ¢oziim vektdrii de yerel optimum deger icin hesaplanacaktir. MOA’da somiirii ve kesif
sathalarinda rastgele parametrelerin kullanilmasi problemin yerel minimum noktada takilmasini ¢dzebilmektedir.
Bu kapsamda MOA, dort ana baslik altinda incelenebilir: Siirii tabanl, fizik ve matematiksel tabanli, insan temelli
ve evrimsel algoritmalar. Siirli tabanli algoritmalarin temel ozellikleri kendi kendilerine orgiitlenmeleri ve is
boliimii yapmalaridir. Bir sistemin bilesenlerini doniistiirme yetenegi olarak herhangi bir dis yardim olmaksizin
uygun bir forma doniistiiriirler [11]. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) [12], Karga Arama Algoritmasi (KAA)
[13], Yusufcuk Bocegi Algoritmast (YBA) [14], Yapay Ar Kolonisi algoritmast (YAK)[15], Guguk Kusu
Algoritmast (GKA)[16], Balina Optimizasyon Algoritmasit (BOA) [17] ve Gri Kurt Optimizasyon (GKO) [18],
Harris Sahinleri Algoritmasi (HSA) [19], Kartal (Aquila) Optimizasyon Algoritmasi (KOA) [20] siirii tabanl1 baz1
optimizasyon algoritmalarinin 6rnekleridir. Fizik ve matematiksel problemlere dayali optimizasyon algoritmalari
ise matematiksel denklemler ve fiziksel bazi kurallar hesaba katilarak olusturulmustur. Coklu Evren Algoritmast
(CEA) [21], Yiikli Sistem Aramasi (YSA) [22], Yercekimsel Arama Algoritmasi (YAO) [23] fiziksel tabanl
optimizasyon algoritmalarina drnek olarak gosterilebilir. Diger yandan, bazi matematiksel denklemler ve bu
denklemlerin modellenmesi ile olusturulan optimizasyon yontemlerine, Sin-Cos Algoritmasi (SCA) [24] ve
Aritmetik Optimizasyon [25] algoritmalari 6rnek olarak gosterilebilir. Dogada biyolojik evrimin siireci boyunca
cesitli, evrimsel optimizasyon algoritmalari 6nerilmistir. Genetik Algoritmalar (GA) [26], Evrim Stratejisi (ES)
[27] ve Diferansiyel Evrim (DE) [28] bu algoritmalar igerisinde yer almaktadir. Insan temelli optimizasyon
algoritmalari, insan davranigi ve isbirliginden esinlenerek 6nerilen yontemlerdir. Emperyalist Rekabetci Algoritma
(ERA) [29], Ogrenmeye Dayali Ogretim algoritmasi (ODOA) [30] ve politik optimizasyonu (PO) [31] gibi
algoritmalar, insan temelli optimizasyon algoritmalarina 6rnektir.

Giiniimiize kadar bir ¢ok optimizasyon algoritmasi 6nerilmis ve hala daha 6nerilmeye de devam etmektedir.
Bunun sebebi bir her optimizasyon problemi i¢in kiiresel optimum noktay1 garanti eden bir yontemin olmamasidir.
Bu durum ise No Free-Lunch (NFL) teoriye gore ispatlanmistir [32]. NFL’ye gére onerilen bazi yontemler daha
hizli caligabilir veya belli kalite test fonksiyonlarinda daha iyi yakinsama gosterebilirler. Ancak tek bir
optimizasyon yontemi hi¢bir zaman biitiin problemleri ¢6zememektedir. Bu nedenle erken iterasyonda optimum
noktaya yakinsama, yerel optimuma takilmama, MOA’da rastgeleligin ele alinmasi1 gibi 6zellikler literatiirde
Onerilen optimizasyon algoritmalarini birbirinden ayirmaktadir.

Bu calismada KOA’da rastgele parametreler Gauss/Mouse kaotik harita ile diizenlenir. Kaotik haritalarin
tekrar edilememezlik ve ergodik yapilari [33] sayesinde onerilen Gauss kartal optimizasyon algoritmasi (GKOA),
KOA’dan daha iyi yakinsamaya sahip oldugu kalite test fonksiyonlariyla gosterilmistir. GKOA’nin, KOA’ya gore
iistlin olan taraflari agagida listelenmistir.

*  Gauss/Mouse kaotik haritasi, KOA’nin yapisinda yer alan rastgele sayilar ile degistirildiginden ¢dziim
uzayindaki farkli noktalara atlanabilir.

*  Gauss/Mouse kaotik haritasinin tekrar edilememezlik 6zelligi ile genis bir ¢6ziim uzay1 sunar.

*  GKOA, kiiresel optimuma yakinsamada, bir ¢ok kalite test fonksiyonuna gére KOA’dan daha iyi
yakinsama kabiliyetine sahiptir.

2. Tigili Cahsmalar

Giiniimiize kadar bir ¢ok optimizasyon algoritmasi kaotik haritalar ile birlikte kullamlmstir. Ozellikle kaotik
haritalarin rastgele degerlerin yerine kullanilmasi, optimizasyon algoritmalariin gelistirilmesinde sikca
kullanilmaktadir. Bu boliimde, literatiirde yer alan, kaotik haritalarin diger optimizasyon yontemleriyle kullandig:
caligmalar bahsedilir. Kaur ve Arora’nin yaptigi ¢alismada, BOA kaotik haritalar ile birlestirilmis ve 20 farkli
kalite test fonksiyonu iizerinde test edilmistir [34]. Biitiin rastgele degerler farkli kombinasyonlarda ele
alindiginda, 10 farkli senaryoya gore rastgele degerler, kaotik haritalar ile degistirilmistir. Wilcoxon’s rank-sum
test sonuglarina gére de BOA ve kaotik BOA karsilastirilmistir. Onerilen kaotik BOA nmin, BOA’ya gore daha
erken iterasyonda yakinsadig1 goriilmiistiir. Diger bir ¢alismada altin bolgesi arama algoritmasi (ABA) [35] kaotik
haritalar ile birlikte kullanilmustir [36]. Onerilen kaotik ABA algoritmasi benzer sekilde 20 farkli kalite test
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fonksiyonu test edilmis ve literatiirdeki diger bazi algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Kohli ve Arora,
siirlandirilmig optimizasyon problemleri i¢in kaotik GKO 6nermislerdir [37]. Kaotik GKO’de 10 farkli kaotik
harita ve 13 kalite test fonksiyonu kullanilmigtir. Kaotik GKO’nun klasik GKO’ya goére daha hizli yakinsadig
gorilmiistiir. Diger bir ¢aligmada, SCA 5 farkl kaotik harita ile 10 kalite test fonksiyonu iizerinde test edilmistir
[38]. Wilcoxon’s rank-sum test sonuglarina gére SCA ve kaotik SCA’nin arasindaki farklilik incelenmistir [42].
Kuslarin siirii hareketlerinde esinlenerek onerilen kus siiriisii algoritmasinda rastgele degerlerin kontrolii igin
kaotik haritalar kullanilmistir. Ayrica biitiin rastgele degerler kaotik haritalar ile yer degistirilmis ve ¢caligmada 8
farkli kombinasyon olusturulmustur. Onerilen kaotik yontem miihendislik problemleri iizerinde test edilmistir
[39].

Literatiirdeki optimizasyon algoritmalari ile onerilen biitiin kaotik yapilar, klasik optimizasyon yontemlerine
gore genis bir ¢dzlim uzaymin taranmasini saglar ve bu sayede yerel optimuma takilmadan, kiiresel optimuma
yakinsama ihtimalini arttirir. Dolayisiyla dnerilen kaotik tabanli optimizasyon algoritmalari, klasik yontemlerine
gore daha iyi yakinsama kabiliyetine sahiptir. Yukarida bahsedilen biitiin ¢alismalar g6z 6niine alindiginda, kaotik
haritalarin optimizasyon ydntemleri ilizerinde uygulanabilen etkili bir strateji oldugu sdylenebilir. Bu ¢aligmada
ise yakin zamanda 6nerilen KOA, Gauss kaotik haritast ile birlikte kullanilmistir.

3. Kartal Optimizasyon Algoritmasi

Kuzey Yarumkiire'de Aquila, en popiiler yirtict kuslardan biridir. Aquila tipik olarak koyu kahverengidir ve
boynunun arkasinda daha agik altin-kahverengi tiiyleri bulunur. Bu grubun gen¢ Aquila'st ¢ogunlukla kuyrukta
beyaz renge sahiptir ve genellikle kanatlarinda kiigiik beyaz lekeler vardir. Aquila, saglam ayaklar1 ve biiyiik,
keskin pengeleriyle birlesen hizin1 ve gevikligini, basta tavsanlar olmak iizere dag siganlari sincaplar gibi ¢esitli
avlar1 yakalamak i¢in kullanir [40]. Aquila, alan1 200 km2'ye kadar ¢ikabilen bolgeleri korur. Yuvalarim daglarda
veya diger yiiksek kesimli yerlerde olustururlar. Esas olarak, Aquila’nin dort farkli avlanma yontemi kullanildigi
kabul edilmektedir ve ¢ogu Aquila'nin avlanma yontemleri arasinda akillica ve hizli bir sekilde degisiklik yapma
yetenegine sahiptir. Aquilain avlanma ydntemleri su sekildedir[20]. Ik yontem olan dikey egimli yiiksek u¢ma,
Aquila'nin yerden yiiksek bir seviyeye yiikseldigi ugus sirasinda kuslar1 avlamak i¢in kullanilir. Avini kesfettikten
sonra Aquila, yaklastikca hizla yiikselen uzun, diisiik agili bir siiziilmeye girer [41]. ikinci yéntem olan yerden
diistik bir seviyede yiikselerek kisa siiziilme saldirisi ile kontur ugusu, Aquila tarafindan en ¢ok kullanilan yontem
olarak kabul edilmektedir [42]. Ugiincii yontem, yavas bir alcalma saldirisi ile algak bir ucustur. Bu durumda
Aquila yere iner ve bir sonraki saldirida asamali olarak avina saldirir [43]. Dordiincii yontem, Aquila'nin karada
yiriidiigi ve avini gekmeye calistigi avi yakalamaktir [44].

Kesif ve somiirii agsamalar1 bir metasezgisel algoritmada iki ana unsurdur. Kesif sathasinda en kaliteli besin
kesfedilmektedir. Somiirii sathasinda ise kesfedilen besinin en uygun sekilde somiiriilmesi s6z konusudur. Diger
bir deyisle, kesif asamasi, ¢ozliim uzayini olabildigince genis, rastgele ve kiiresel olarak arama siirecini ifade eder.
Somiirii agamasi, algoritmanin kesif agsamasiyla elde edilen alanda daha dogru arama yapma yetkinligini ifade eder
ve kesinlik arttik¢a rastgeleligi azalir.

Aquila'nin avini yakalama stratejileri goz Oniine alinarak zekice ve hizli bir sekilde avina yaklagmasi,

optimizasyonun ana konusunu olusturmaktadir. KOA, t < (g) * T kosuluna gore kesif asamasindan somiirii

asamasina ge¢mektedir. Eger t < (g) * T ise kesif agsamasi aktiftir. Aksi durumda kesif asamasi aktiftir. Burada t

o0 anki iterasyon sayisidir. T ise maximum iterasyon sayisidir. KOA’nin Aquila’dan esinlenerek matematiksel
modellere doniistiiriilmesi asagida adim adim anlatilmustir.

Adim 1 Genisletilmis kesif yetenegi (X1): Aquila, hem av bolgesini tanir hem de dikey egim ile yiiksek

ucarak en iyi avlanma alanini seger. KAO, avin bulundugu arama alaninin alanini belirlemek igin yiiksekten ugarak
genis capta kesifler yapar. Aquila’nin davranmig1 matematiksel olarak asagidaki gibi modellenebilir.
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AN

X(t+ 1D

Xbest(t)
i

Sekil-1"de verilen Aquila’nin davranigi matematiksel olarak asagidaki gibi modellenebilir.

Sekil 1. Aquila’nin siiziilerek avina yaklagma davranisi

K10+ 1) = Xpest (0 X () + (X (00 —Kpesg (1) X ranc) .

Burada X;(t + 1), t’nin bir sonraki iterasyonunun ¢oziimiidir. X, ilk aday ¢oziimdir. Xpes (t), t’ninci
iterasyona kadar elde edilen en iyi ¢6ziimdiir. (?), iterasyon sayis1 aracilifiyla genis bir kesif kontrolii saglar.

Xy (t), Uninci iterasyonda mevcut ¢6ziimlerin ortalama degerini ifade eder. rand ise 0 ve 1 arasinda rastgele bir
say1 Uretir.

Xy (t) = % N X,(), Her j=1,2,...,Boy. )
Burada Boy, problemin boyutunu, N ise aday ¢ziimlerin sayisi temsil eder.

Adim 2 Daraltilmis kesif yetenegi (X2): Yiiksek ucus ile av bolgesi bulundugunda, Aquila hedef avin
iistiinde ¢gember ¢izer, hedefe inmeye hazirlanir ve ardindan avina saldirir. Bu metot kisa kayma saldirisi ile kontur
ucusu olarak adlandirilir.
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Levy (D)

\( X(0)

<

X(t+1)

Xgr(6) J' y -X Xbest (t)

>

Sekil 2. Aquila’nin kisa kayma saldirisi ile kontur ugusu
Sekil-2’tin matematiksel modeli denklem-3 ile gosterilmistir.
Xt + 1) = Xpost (£) X Levy(D) + Xz (t) + (y — x) X rand (3)

Burada X,(t + 1), t’nin bir sonraki iterasyonunun ¢6ziimii ve X,, ikinci arama metodu olarak ifade edilir. D
uzayin boyutu ve Levy(D) levy flight dagilim fonksiyonu olarak adlandirilir ve denklem-4 ile gosterilir. Xp(t),
t’ninci iterasyonda [1 N] araligindaki rastgele degerdir.

UXa (4)
1
lv|B

Levy(D) = s X

Burada s degeri 0.01 olarak sabit alinir. u ve v, 0 ve 1 arasindaki rastgele sayilardir. ¢ ise denklem 5 ile
hesaplanir.

r@+p) x sine(o) )

B-1
LBy xpxas

r(

[ sabit degeri genellikle 1.5 olarak kabul edilir. x ve y aramadaki spiral sekli temsil eder ve asagidaki gibi
hesaplanir.

y =1 X cos(f) ve x =r X sin(0), (6)
T‘=T‘1+UXD1V€9=—Q)XD1+91, 91:371-[

r;, arama dongiisii sayisi 1 ile 20 arasindaki sabit bir sayidir. U, 0.00565 sayisina sabitlenmistir. D;, 1 ile
arama uzayinin boyutu arasindaki bir tam sayidir ve w sayis1 0.005’e sabitlenmistir.

Adim 3 Genisletilmis somiirii yetenegi (X3): Av alam dogru bir sekilde belirlendiginde ve Aquila inis ve

saldirt i¢in hazir oldugunda, Aquila av reaksiyonunu kesfi i¢in bir 6n saldiri ile dikey olarak algalir. Bu davranisa
yavas alcalma saldirisi ile algak ugus denir. Aquila’nin bu davranisi denklem 7 ile modellenir.
()
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X3t + 1) = Xpest (£) — Xy () X @ — rand+((UB-LB) x rand+LB) x §

Burada X5(t + 1), t’nin bir sonraki iterasyonunun ¢dziimii ve X, ti¢iincii arama metodu olarak ifade edilir.
rand degeri 0 ve 1 arasinda rastgele bir deger iiretir. @ ve §, sOmiirii ayarlama parametreleridir ve 0.1 degerine
sabitlenmistir. LB verilen problemin alt sinir1, UB ise verilen problemin iist siniridir.

Adim 4 Daraltilmis somiirii yetenegi (Xs): Bu metotta, Aquila avina yaklastiginda, onun stokastik
hareketlerine gore karada saldirir. Bu yonteme yiiriiylis ve av yakalama ad1 verilir. Bu davranisin matematiksel
formu denklem 8’de verilmistir.

X,(t+1) = QF X Xposte (£) — (G X X(t) X rand) — G, X Levy(D) + rand X G, (8)

Burada X,(t + 1), t’nin bir sonraki iterasyonunun ¢dziimii ve X,, dérdiincii arama metodu olarak ifade edilir.
QF, arama stratejilerini dengelemek i¢in kullanilan bir kalite fonksiyonunu ifade eder. QF denklem 9 ile ifade
edilir. G1, kagis sirasinda avi izlemek i¢in kullanilan Aquila gesitli hareketlerini gosterir. G,, 2'den 0'a azalan
degerleri alir ve denklem 10 ile gosterilir. G,, ilk konumdan son konuma kadar kagis sirasinda avi takip etmek igin
kullanilan Aquila’nin ugus egimini gosterir ve denklem 11 ile gosterilir.

2xrand()—1 9
QF(t) =t @-1* ©)
Gy =2Xrand() —1 (10)

Gz=2x(1—;) (1)

QF(t), t’ninci iterasyondaki kalite fonksiyonu olmak lizere, t ve T sirasiyla mevcut iterasyon ve en son
iterasyon sayisidir. KOA, Aquilalarin avina yaklasim tarzlari ve avlanma stratejilerinden esinlenerek onerilen bir
algoritma oldugundan somiirii ve kesif sathalari arasindaki denge, genisletilmis ve daraltilmig olarak 2’ye
ayrilmaktadir.

4, Kaotik Kartal Optimizasyonu

Bu calismada, KOA igerisindeki rastgele degerler Gauss kaotik haritasi ile degistirilir. Kaotik haritalarin
kendine has tekrar edilememezlik 6zelligi bu yapilar1 optimizasyon algoritmalarinda etkili bir sekilde kullanilabilir
hale getirmistir. Matematiksel olarak kaos, dogrusal olmayan ve dinamik sistemlere dayanan basit bir deterministik
rastgeleliktir [45]. Kaotik haritalar genellikle dinamik ve dogrusal olmayan sistemlerin galigmasinda olusur [46].
Optimizasyon algoritmalarinda, rastgele degerlere bagli olarak genellikle arama alan1 iginde bir arama stratejisi
uygulanir. Kaotik haritalarin avantaji, rastgele degerler yerine kaotik degerlerin kullanilmasidir. Kaotik haritalara
dayali optimizasyon algoritmalarinda, kaosun tekrarlanmamasi ve ergodikligi nedeniyle stokastik aramalardan
daha genel arama stratejisi sergilerler [33]. Bu ¢alismada Chebyshev, Circle, Gauss/Mouse, Iterative, Logistic,
Piecewise, Sine, Singer, Sinusoidal ve Tent haritasi olmak tizere 10 farkli kaotik harita kullanilmigtir. Ancak
¢alismanin sadeligi ve kisalig1 acisindan sadece en iyi sonug veren kaotik harita kullanilmistir (Gauss/Mouse).

Kaosun dogasi rastgele ve dngoriillemez goriinse de, ayn1 zamanda kendi i¢inde bir uyum igerir. Ayrica,
rastgelelik kaotik haritalarla ayarlandigi i¢in yerel optimum tuzagindan kaginabilir. Bu ¢aligmada kullanilan kaotik
harita denklem 12 ile ifade edilmektedir.

1, X = 0 (12)

Y1 = 1 d.d.

mod (x;, 1)’
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ALGORITMA 1: KAOTIK AQUIiLA OPTIMiZASYONU

Baslangi¢c Asamasi:
Popiilasyonun baslangi¢ degerleri: X
KKO’nun baslangi¢ parametreleri: a, &
Rastgele degerlere Gauss kaotik haritasi atanir.
while(iterasyon < max_iterasyon) do
Amag fonksiyonu hesapla
Xpest (t) = Amag fonksiyonuna (Fitness function) gore elde edilen en iyi ¢6ziimii belirle
for (i=1,2,...,.N)
Su an ki ¢6ziimiin ortalama degerini Xy, (t) giincellenir
G4, G, ve Levy(D) gibi parametreleri giincellenir

iftS%Tthen

Gauss kaotik harita vektorii glincellenir.
if Gauss,qnq < 0.5 then
Adim 1: Genisletilmis kesif (X;)
Denklem 1 kullanilarak mevcut ¢dziim giincellenir.
if Fitness(X; (t + 1)) < Fitness(X(t)) then
X() =(X1(t + 1))
if Fitness(X, (t + 1)) <Fitness(Xpes:(t)) then
Xbest(t) :Xl(t + 1)
end if
end if
else
Adim 2: Daraltilmms kesif (X;)
Denklem 3 kullanilarak mevcut ¢6zliim giincellenir.
if Fitness(X,(t + 1)) < Fitness(X(t)) then
X() =(Xz(t + 1))
if Fitness(X,(t + 1)) < Fitness(Xpq:(t)) then
Xbest(t) :XZ(t + 1)
end if
end if
end if / Kaotik haritanin sonu
else // somiirii veya kesif secimi
if Gauss,qnq < 0.5 then
Adim 1: Genisletilmis somiirii (X3)
Denklem 7 kullanilarak mevcut ¢dziim giincellenir.
if Fitness(X5(t + 1)) < Fitness(X(t)) then
X(t) =(X3(t + 1))
if Fitness(X5(t + 1)) < Fitness(Xpes:(t)) then
Xbest(t) :X3(t + 1)
end if
end if
else
Adim 2: Daraltilmms somiirii (X,)
Denklem 8 kullanilarak mevcut ¢dziim giincellenir.
if Fitness(X,(t + 1)) < Fitness(X(t)) then
X(t) =(Xa(t + 1))
if Fitness(X,(t + 1)) < Fitness(X,es:(t)) then
Xbest(t) :X4(t + 1)
end if
end if
end if
end if
end for
end while
return en iyi ¢6ziim (Xpeqr)

Denklem 12’de goriildiigii gibi eger mevcut konum 0 ise bir sonraki konum 1’e sabitlenir. Denklem 12,
algoritma -1°de goriildiigii gibi, lokal ve global aramayi birbirinden ayirmak igin kullanilmigtir. Diger durumlarda
ise mod islemi uygulanir. Kaotik haritalarin 6zellikleri dikkate alindiginda bu ¢alismada onerilen kaotik tabanl
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optimizasyona kaotik kartal optimizasyonu ad1 verilir (KKO). Kaotik haritalarin ergodik yapilari sayesinde, ¢oziim
uzay1 daha hizli taranir ve bu durum erken iterasyonlarda yakinsamayi saglar. Diger yandan ¢6ziim uzay1 genisler
ve bu durum da yerel optimum noktaya takilmadan kiiresel optimum noktaya yakinsama ihtimalini arttirir.
Onerilen KKO ydntemin algoritmasi, Algoritma-1’de verilmistir.

5. Deney Sonuglari ve Analizler

Bu ¢alismada KKO algoritmasi, tek modlu ve ¢ok modlu olmak iizerel3 kalite test fonksiyonu i¢in klasik
KOA ile karsilastirilmigtir. Algoritmalar 1000 iterasyonda, 50 farkli ¢alistirmanin ortalamalar ile grafik haline
getirilmistir. Algoritmalar, R2020b matlab programi iizerinde ve i7-4700MQ CPU, 2.40GHz 8,00 GB RAM, 64
bit isletim sistemine sahip bilgisayar ile kodlanmistir. Caligmada kullanilan kalite test fonksiyonlart Tablo-1’de
verilmistir.

Tablo 1. Kalite test fonksiyonlart

Fonk.. Matematiksel denklemi Boyut  Aralik fmin
F1 fx) =3n, x? 10 [-100, 100] 0
F2 f () = Biolx] + Tl 10 [-10, 10] 0
. 2 -

F3 Flx) = Zidzl(z;:lxj) 10 [-100, 100] 0
F4 f(x) = max{|x;|,1 <i<n} 10 [-100, 100] 0
F5 f00) = TIS1000x? — xi1)* + (1 — x,)?] 10 [-30, 30] 0
F6 f(x) =", (x; +0.5)2 10 [-100, 100] 0
F7 fx) =3¥%,ix{ + random[0,1) 10 [-1.28,1.28] 0
F8 f(x) =3¥", x? —10cos(2mx;) + 10 10 [-5.12,5.12] 0

0

F9 Ton o 10 [-32,32]
f(x) =—20exp|—0.2 /; x| =

exp (% ?:1 cos(27rxl-)) +20+e

1 n n Xi -
F10 FO) = 14— 31,7 — 1Ly cos (2) 10 [-600, 600] 0
F11 flx) = %10 sin(myy) + X5 (v — D?[1 + [-50, 50] 0
10sin® (my;41) + Nie u(x;, 10,100,4)]
F12 f(x)=0.1 (sin2(3nx) + X, (¢ — D?[1 + sin®(3mx; + 10 [-50,50] 0
D]+ (2, — D?(1 + sin? (27Txn))) + >, u(x;, 5,100,4)
F13 bZ+b; 4 -5,5 0.0003
£00) = St [a - oLy L.3]
K(x; —a)™ xX;>a
Tablo-I’de y; = 1+ ve u(x, a,kkm)={ 0 —a<x;>a olarak ifade edilir. Boyutlar ve

4
K(—x; —a)™ —a<x

¢Ozlim uzay1 araliklari, karsilastirmada adillik olmasi agisindan klasik KOA yontemiyle aynmi segilmistir [20]. Bu
calismada Onerilen yontemi test etmek i¢in hem tek modlu hem de ¢ok modlu kalite test fonksiyonlari
kullanilmustir. Tek modlu test fonksiyonlar: tek yerel minimum noktaya sahipken, ¢cok modlu test fonksiyonlari
birden fazla yerel min. noktaya sahiptir. F1-F7 fonksiyonlar1 tek modlu, F8-F13 fonksiyonlari ise ¢ok modlu kalite
test fonksiyonlaridir. Biitiin test fonksiyonlari i¢in Sekil-1,2 ve 3’de 2D parametre uzaylari ve yakinsaklik
analizleri verilmektedir. 2D parametre uzaylar1 netlik agisindan farkli araliklarda alinmistir. KOA ve KKO
yontemleri igin, 1000 iterasyon sonucunda uygunluk degeri (fitness function value) acisindan yakinsaklik
analizleri yorumlanabilir. Oncelikle Sekil-1 goz éniine alindiginda, KOA ve KKO optimizasyon algoritmalarinin
benzer yakinsama gosterdikleri goriilebilir. Ancak F1, F2, F3 ve F4 kalite test fonksiyonlar1 igin KKO’nin daha
diisiik uygunluk degerlerine yakinsadigi goriilebilir. Sekil-2’de, F5-F10 fonksiyonlarinin yakinsaklik analizleri
verilmistir (Siralamalar soldan saga F5-6-7-8-9-10 seklindedir). F5 ve F6 incelenirse her iki yonteminde etkili
yakinsama kabiliyetine sahip oldugu sdylenebilir. Ancak 700. iterasyondan sonra KKO’nin yerel min. degerine
daha yakin degere ulastig1 gortilebilir. Diger yandan, F7 ve F9’da, KOA ve KKO benzer sonuglara sahiptir. Ancak
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F8’de KKO’nin agik bir sekilde kiiresel min. degere daha yakin oldugu goriilebilir. KKO, 6zellikle F10’da disiik

iterasyon sayisinda erken yakinsama 6zelligine sahiptir.

Parametre uzayi

Yakinsama egrisi

10°
x10%
2
—~, 15 S
> ,g10'1°°
- 1 ©
< 3
= =
w 05 =
=)
0
100 10200
100
%5 -100 -100 x 200 400 600 800 1000
t iterasyon sayisi
Parametre uzayi Yakinsama egrisi
10°
KOA
10000 KKO
= 5
* & 10%
- 5000 x
~ =t
w S
3
0
100 107100
100
%, -100 -100 o 200 400 600 800 1000
1 iterasyon sayisi
Parametre uzayi R Yakinsama egrisi
10
KOA
KKO
B
@ 107100
©
E 4
=]
=
=
4
o
10200
Xy -100 -100 x 200 400 600 800 1000
L iterasyon sayisi
Parametre uzayi 3 Yakinsama egrisi
10
OA
100 L
> %
> g 10%0
e 50
< 3
:r’ [=
uw >
=)
o]
100 g0
X, -100 -100 X 200 400 600 800 1000

iterasyon sayisi

Sekil 3. F1-F4 kalite test fonksiyonlarinin 2D parametre uzayi ve yakinsaklik analizleri
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Parametre uzayi Yakinsama egrisi
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= 100
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200 <
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Parametre uzayi Yakinsama egrisi
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Sekil 4. F5-F10 kalite test fonksiyonlarinin 2D parametre uzay: ve yakinsaklik analizleri

Parametre uzayi Yakinsama egrisi
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Parametre uzayi Yakinsama egrisi

KOA
KKO

107!

102

Uygunluk degeri

200 400 600 800 1000
iterasyon sayisi

Sekil 5. F11- F13 kalite test fonksiyonunun 2D parametre uzay1 ve yakinsaklik analizi

Son olarak, Sekil-3’de F11 ve F12 i¢in KKO daha iyi sonug verirken, F13’de klasik KOA yonteminin daha
iyi sonug¢ verdigi goriilebilir. Biitin kalite test fonksiyonlari ele almirsa, F9 ve F13 harig, biitiin test
fonksiyonlarinda onerilen KKO algoritmasi daha iyi sonu¢ vermektedir. Bir metasezgisel optimizasyon
algoritmasinda somiirii ve kesif arasindaki denge olduk¢a dnemlidir. Bu ¢alismada somiirii ve kesif arasindaki
denge; rastgele sayilar yerine, Gauss/Mouse kaotik haritasi ile kontrol edilmistir. Kaotik yapilarin tekrar
edilmemezlik ve ergodik 6zelligi Sekil 5°de gorsellestirilmistir. Dolayistyla Gauss/Mouse kaotik haritasi ile arama
uzayinin farkli noktalarinin taranmasi saglanmustir.

Ergodik Qé

Sekil 6. Ergodik (b) ve ergodik olmayan (a) sistemlerin davraniglari [47]

&

Tablo 2. KOA ve KKO i¢in kalite test fonksiyonlarinin sonuglari

Opt. Alg. KOA KKO

Fonk Ortalama En iyi Standart Sapma Ortalama En iyi Standart Sapma
F1 2.65E-198 6.11E-294 0.00E+000 8.07E-262 0.00E+000 0.00E+000
F2 6.15E-097 1.46E-147 4.23E-096 7.62E-132 3.40E-275 3.13E-131
F3 1.35E-190 6.45E-293 0.00E+000 1.48E-261 0.00E+000 0.00E+000
F4 1.63E-096 2.34E-150 1.14E-095 4,77E-132 4.89E-277 2.80E-131
F5 1.41E-003 1.40E-006 3.36E-003 3.28E-004 2.45E-008 7.23E-004
F6 4.78E-005 8.80E-008 1.08E-004 1.48E-005 7.82E-009 2.36E-005
F7 8.58E-005 1.81E-006 7.05E-005 6.67E-005 2.95E-006 8.19E-005
F8 1.45E-005 0.00E+000 9.85E-005 5.01E-007 0.00E+000 2.62E-006
F9 9.59E-016 8.88E-016 4.97E-016 1.74E-015 8.88E-016 1.51E-015
F10 6.38E-006 0.00E+000 4.47E-005 0.00E+000 0.00E+000 0.00E+000
F11 4.03E-006 1.63E-008 700E-006 1.09E-006 5.99E-010 1.82E-006
F12 8.81E-006 2.07E-007 1.04E-005 5.31E-006 2.06E-008 7.88E-006
F13 4.64E-004 3.19E-004 8.84E-005 1.50E-003 4.61E-004 4.07E-004

Tablo-2’de, KOA ve KKO yontemlerinin, 1000 iterasyonda, 50 kez bagimsiz g¢aligtirma sonucunda elde
edilen ortalama, en iyi ve standart sapma degerleri verilmektedir. Cok kiiciik sayilarda (< 1.00E-150) standart
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sapma degerleri 0.00E+000 olarak yuvarlanmaktadir. Tablo-2’de F9 ve F13 fonksiyonlar1 hari¢ diger biitiin
durumlarda KKO algoritmasinin daha iyi sonug verdigi goriilebilir. F9’da ise Sekil-2’den de yorumlanabildigi gibi
KOA ve KKO birbirine ¢ok yakin sonuglar iiretmektedir. Diger yandan KOA’dan farkli olarak, KKO algoritmasi
F1 ve F3’iin en iyi degerlerinde kiiresel minimum noktaya yakinsadig1 goriilmektedir.

5.1. istatistiksel test

MOA’larin performansini degerlendirmek icin istatistiksel testler yapilmalidir [48-50]. Ozellikle
algoritmalar1 ortalama, standart sapma ve en iyi sonuglara gore kiyaslama yeterli degildir [51]. Onerilen yeni bir
algoritmanin klasik algoritmaya kiyasla onemli bir gelisme gosterdigini kanitlamak icin istatistiksel bir test
gereklidir. Algoritmalarin sonuglarinin istatistiksel olarak anlamli bir sekilde birbirinden farkli olup olmadigina
karar vermek igin birgok istatistiksel test kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ise optimizasyon algoritmalar1 iizerine
sik¢a kullanilan Wilcoxon isaretli-sirali test kullanilmigtir [52].

Tablo 3. KOA ve KKO i¢in Wilcoxon isaretli-sirali test sonuglari

Algoritmalar KKO ve KOA karsilastirilmasi
Kalite test fonksiyonlari p degeri Onem

F1 1.1300E-07 +
F2 4.4985E-04 +
F3 1.1155E-06 +
F4 6.9928E-08 +
F5 2.1900E-02 +
F6 2.0800E-02 +
F7 1.9700E-02 +
F8 4.6526E-04 +
F9 8.7500E-01 -
F10 1.6219E-04 +
F11 1.5200E-02 +
F12 2.9000E-03 +
F13 1.0872E-09 +
Toplam 12/1

Wilcoxon igaretli-sirali test %5 anlamlilik diizeyinde 50 kez bagimsiz calistirmanin sonucunda, son
iterasyondaki degerler dikkate alinarak hesaplanmigtir. Bu istatistiksel testte p degeri KOA ve KKO algoritmalari
arasindaki 6nem degerini temsil eder. Eger p<0.05 ise iki yontem %95 ihtimal ve %5 anlamlilik diizeyinde
birbirinden farklidir denilebilir. Aksi taktirde, p>0.05 ise karsilastirilan iki yontem arasinda, istatistiksel olarak
6nemli bir 6l¢iide fark olmadigi s6ylenebilir. Tablo-3’de KOA ve KKO’nin her bir kiyaslama test fonksiyonu i¢in
Wilcoxon igaretli-sirali teste gore karsilastirmalar: sonucunda elde edilen p degerleri ve istatistiksel olarak anlamli
olup olmadiklari verilmektedir. “+/- « ifadesinde “+” istatistiksel olarak anlamli oldugunu, “-* ise karsilastirilan
iki yontem arasinda Onemli bir farklilik olmadigmi, dolayisiyla istatistiksel olarak anlamli olmadigim
gostermektedir. Tablo-3 incelendiginde, sadece F9 kiyaslama fonksiyonunda iki yontem arasindaki belirgin bir
fark olmadigi goriilebilir. Benzer sekilde, Sekil-7’deki F9’un yakinsama egrisi géz Oniine alinarak benzer
yorumlama yapilabilir. Diger biitiin kiyaslama test fonksiyonlart i¢in KOA ve KKO algoritmalar: arasinda 0.05
anlamlilik diizeyinde dnemli bir fark bulunmaktadir. O halde dnerilen KKO algoritmasinin klasik KOA’dan farkli
bir algoritma oldugu soylenebilir.

5.2. Onerilen KKO algoritmasinin literatiirdeki yontemlerle karsilastirilmasi

Bu béliimde KKO ve KOA algoritmalari, literatiirdeki diger iyi bilinen; diferansiyel evrim, yapay ar1 kolonisi
ve pargacik siirlii optimizasyonu algoritmalariyla karsilastirilmigtir. Biitiin ¢alismalarda, aday ¢dziim sayis1 20
olarak alimmig ve 1000 iterasyonda, 50 tekrar ile ¢alistirilmistir. Karsilastirma yapilan algoritmalarin kendilerine
has parametreleri Tablo-4’de verilmistir. Tablo-4, genellikle ¢alismalarda kullanilan parametreler esas alinarak
olugturulmustur [53].

97



Kiiresel Optimizasyon I¢in Gauss Kaotik Haritas: ile Kartal Optimizasyonu

Tablo 4. Kargilastirilan algoritmalar igin parametre ayarlari

Algoritma Parametre ayarlari
Yapay Ar1 Kolonisi a=1
Diferansiyel Evrim Olgekleme Faktorii= 0.5; Caprazlama olasiligi=
0.5
Parcacik Siirii Optimizasyonu c;=15¢,=2; Ve =6
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Sekil 8. F3-F4 kalite test fonksiyonlar1 i¢in karsilastirma analizleri
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Sekil 9. F5-F6 kalite test fonksiyonlar1 i¢in karsilastirma analizleri
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Sekil 10. F7-F8 kalite test fonksiyonlari i¢in karsilastirma analizleri
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Sekil 12. F11-F12 kalite test fonksiyonlari i¢in karsilagtirma analizleri
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Sekil 13. F13 kalite test fonksiyonu igin kargilagtirma analizleri

Sekil 7-13 arasindaki figiirler, KKO algoritmasinin literatiirdeki diger bazi temel optimizasyon yontemleri ile
karsilagtirtlmasi sonucundaki yakinsama davraniglarini sirasiyla gostermektedir. Sekil 7°de F1 ve F2, Sekil 8°de
F3, F4, Sekil 9°da F5, Sekil 10°da F7, Sekil 13’de, F13 fonksiyonlari i¢cin KKO’nin kiiresel minimuma diger
yontemlerden daha iyi yakinsadigi ve daha diisiik degerlere ulastigi goriilebilir. Diger yandan KKO algoritmasi
Sekil 10°da F8 ve Sekil 11°de F10 fonksiyonlari i¢in diigiik iterasyonlarda direkt olarak kiiresel minimum degere
yakinsamistir. Son olarak, Sekil 9°da F6 ve Sekil 12°de F11 ve F12 fonksiyonlarinda DE ve PSO daha iyi
yakinsama gostermektedirler.

Tablo 5. KKO algoritmasinin diger yontemler ile arasindaki Wilcoxon isaretli-sirali test sonuglari

Algoritmalar YAK DE PSO

Kalite test p degeri Onem  p degeri Onem p degeri Onem

fonksiyonlari
F1 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F2 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F3 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F4 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F5 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F6 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F7 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.5569E-10 +
F8 7.5569E-10 + 2.0195E-04 + 7.5382E-10 +
F9 7.5569E-10 + 2.5396E-10 + 9.4640E-10 +
F10 7.5569E-10 + 3.5862E-04 + 7.5569E-10 +
F11 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 1.4172E-08 +
F12 7.5569E-10 + 7.5569E-10 + 7.832E-01 -
F13 5.3067E-07 + 6.3945E-06 + 1.9410E-05 +
Toplam 13/0 13/0 12/1

Tablo-5 goz 6niine alindiginda, 6nerilen KKO ile YAK, DE ve PSO arasinda Wilcoxon isaretli-sirali test
sonuglarina gore %5 anlamlilik diizeyinde belirgin bir fark vardir. Dolayisiyla hem Tablo 3 hem de Tablo 5 dikkate
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alinirsa, 6nerilen KKO algoritmasinin hem orijinal KOA’dan hem de literatiirdeki diger ii¢ algoritmadan (YAK,
DE, PSO) farkli oldugu sdylenebilir.

6. Sonuglar

Bu caligmada son zamanlarda Onerilen KOA yonteminin rastgele degerleri kaotik haritalar ile yer
degistirilmistir. Onerilen KKO algoritmasi, klasik KOA ile kalite test fonksiyonlar: iizerinde karsilagtiriimustir.
Kaotik harita olarak Gauss haritas1 kullanilmis, sonuglar tablo ve sekiller ile desteklenmistir. Kaotik haritalarin
tekrar edilememezlik ve ergodiklik 6zellikleri sayesinde KKO algoritmasi ¢dziim uzayint daha genis taramaktadir.
Dolayistyla yerel minimum noktada takilmadan kiiresel minimum noktaya yakinsama ihtimalini arttirmaktadir.
Tablo-2’de, F9 ve F13 hari¢ diger biitiin kalite test fonksiyonlarinda onerilen KKO algoritmasi daha iyi sonug
vermektedir. Biitlin bulgular g6z 6niine alindiginda, KKO’nin, KOA’dan ¢ok daha iyi yakinsama kabiliyetine
sahip oldugu goriilebilir. Ozellikle Sekil-3 ve 4’de, F1, F2, F3, F4, F10 kalite test fonksiyonlarinda KOA yerel
minimum noktasinda takilirken, KKO’nin kiiresel minimum noktaya daha yakin bir yakinsama sergiledigi
goriilebilir. Diger yandan Tablo-2’den, F1, F3 ve F10 fonksiyonlarinda, direkt kiiresel minimum olan 0 noktasina
yakinsadigi goriilebilir. Diger yandan, KKO algoritmas:t literatiirde sikca kullamilan YAK, DE ve PSO
algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Sekil 7-13°de, KKO’nun diger algoritmalar ile karsilastirilmasindaki
yakinsama analizlerine yer verilmistir. F1, F2, F3, F4, F5, F7, F8, F9, F10 ve F13 kalite test fonksiyonlarinda
KKO’nun diger algoritmalardan daha iyi yakinsama kabiliyetinde sahip oldugu goriilebilir. Ayrica KKO ile YAK,
DE ve PSO arasinda yapilan Wilcoxon isaretli-siral1 teste gore, KKO’nun diger 3 yontemden istatistiksel olarak
farkli oldugu sdylenebilir. Biitiin deneysel ve istatistiksel sonuglar goz oniine alinirsa KKO algoritmasinin yeni bir
algoritma oldugu ve diisiik iterasyonlarda kiiresel minimum degere yakinsama agisindan basarili sonuglar tirettigi
soylenebilir. KKO, baslangic parametrelerinin 6grenilmesi igin Sinir aglari, Asir1 6grenme, ANFIS gibi
yontemlerde de uygulanabilir.
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